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SARI

SOLUSI247 merupakan sebuah perusahaan berbasis Information Communication Technology
(ICT) yang menyediakan jasa dalam pemrosesan data berskala besar, seperti YAVA yang
merupakan Big Data Platform. MedAn247 (Media Analytics 247) merupakan proyek yang
dikerjakan selama pemagangan berlangsung sejak Agustus 2021. MedAn247 secara garis besar
merupakan produk yang digunakan untuk menganalisis media untuk dapat menarik kesimpulan
serta keputusan secara tepat dan akurat. Salah satu tugas yang diberikan adalah dalam melakukan
analisis sentimen mengenai kepuasan pelanggan terhadap beberapa ekspedisi antara lain JNE,
JNT, Sicepat, dan Anteraja. Analisis sentimen digunakan untuk mengetahui sentimen yang
diberikan oleh pengguna ekspedisi melalui platform Twitter, dengan kata lain untuk mengetahui
sikap atau perasaan pengguna. Dilakukan beberapa tahapan untuk mengetahui sentimen kepuasan
pelanggan, di antaranya adalah crawling, preprocessing, data labeling, modeling, dan evaluation.
Pada tahap modeling, digunakan algoritma BiGRU dan BiLSTM dalam melakukan klasifikasi
sentimen. Hasil yang diperoleh pada tahap evaluation adalah algoritma BiGRU menghasilkan nilai
akurasi sebesar 70.1% dan algoritma BiLSTM menghasilkan nilai akurasi sebesar 71.9%. Sebagai
Data Scientist, pengalaman kerja berupa ketelitian dan kecermatan selama melakukan data

preprocessing sangatlah diperlukan untuk membuahkan hasil model yang baik dan tepat.

Kata kunci: Analisis Sentimen, BIGRU, BiLSTM, Kepuasan Pelanggan Ekspedisi
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GLOSARIUM

tabel atau data tabular dengan array dua dimensi yang juga merupakan
salah satu fungsi dari library Pandas di Python.

Application Programming Interface; penghubung antar aplikasi yang
berbeda.

merupakan /ibrary yang memuat regular expression dan digunakan untuk
mendeskripsikan pola yang ingin dicari.

merupakan /ibrary yang digunakan untuk membantu pekerjaan dalam
analisis teks.

merupakan /ibrary yang digunakan untuk mengubah kata berimbuhan
dalam Bahasa Indonesia ke dalam bentuk dasar.

merupakan kata kunci yang dimasukkan ketika melakukan pencarian data.
merupakan data yang dipilih untuk dilatih.

merupakan tahap pelatihan yang dilakukan terhadap data yang bertujuan
untuk memprediksi.

algoritma yang digunakan untuk mengature learning rate berdasarkan
besaran nilai rata-rata dari weight, dan menggunakan nilai pertama dari

gradien untuk menentukan rerata nilai weight.
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BAB1
PENDAHULUAN

1.1 Latarbelakang

PT Dua Empat Tujuh, SOLUSI247 merupakan suatu perusahaan yang bergerak dalam
pelayanan jasa pemrosesan data berskala besar dan berbasis Information Communication
Technology (ICT) (SOLUSI247, 2020). Salah satu produk yang dimiliki oleh perusahaan adalah
YAVA-247. YAVA-247 atau dikenal juga dengan YAVA adalah sebuah platform open-source
yang menyediakan environment untuk manajemen Big Data serta pemantauan cluster Hadoop
(YAVA-247,n.d.).

Pelaksanaan magang dimulai sejak Agustus 2021 hingga Februari 2022. Saat magang,
penulis ditempatkan ke dalam proyek MedAn-247 (Media Analytics-247) untuk melakukan riset
mengenai analisis sentimen. MedAn-247 bertujuan untuk menganalisis media agar dapat menarik
kesimpulan dan keputusan secara tepat dan akurat (MedAn, 2020). MedAn-247 memiliki beberapa
sumber data, yakni Twitter dan media berita daring. Analisis sentimen merupakan salah satu fitur
yang dimiliki oleh MedAn-247 yang berfungsi untuk memonitoring informasi mengenai prediksi
sentimen terhadap suatu konten di sosial media ataupun media kabar daring dalam tiga sudut
pandang, yakni positif, netral, dan negatif (MedAn, 2020). Analisis sentimen yang dilakukan
mencakup analisis sentimen media berita daring, analisis sentimen Twitter, serta analisis sentimen
Twitter dengan studi kasus kepuasan pelanggan ekspedisi.

Analisis sentimen dengan studi kasus kepuasan pelanggan akan dikaji lebih dalam pada tugas
akhir. Analisis sentimen merupakan sebuah proses dalam memahami, mengekstrak, serta
mengolah data untuk mendapatkan informasi mengenai informasi yang terkandung di dalamnya
(Liesnawan, 2019). Data yang akan digunakan adalah data spesifik yang diambil melalui crawling
dari Twitter. Twitter dipilih karena memiliki pengguna sebanyak 18,5 juta pengguna Indonesia
(Kemp, 2022). Hal tersebut juga didukung dengan banyaknya opini dari pengguna yang spesifik
terhadap ekpedisi yang akan digunakan.

Pengguna Twitter Indonesia kerap mengunggah opini mereka mengenai keluhan, apresiasi,
dan pertanyaan kepada customer servis ekspedisi yang digunakan. Beberapa keluhan umumnya
mengenai pembobolan atau pencurian barang oleh kurir ekspedisi, paket yang hilang, dan paket
yang tidak sampai sesuai estimasi. Apresiasi juga tidak jarang diberikan oleh pengguna apabila
ekspedisi sesuai dengan ekspektasi mereka, yakni paket yang dipesan sampai dengan cepat dan

barang atau paket datang dalam kondisi aman dan baik. Dengan adanya berbagai opini yang
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terunggah melalui Twitter, dimungkinkan untuk melakukan analisis yang bertujuan sebagai riset
mengenai kepuasan pelanggan, pada studi kasus ekspedisi. Salah satu fitur yang dimiliki oleh
Twitter, yang umumnya digunakan untuk menganalisis data Twitter adalah Twitter API (Twitter,
2022).

Pengerjaan analisis sentimen kepuasan pelanggan pada studi kasus ekspedisi dilakukan
dengan mengambil tweet atau cuitan pengguna secara spesifik yang mengandung keywords seperti
JNE, JNT, Sicepat, dan Anteraja. Kemudian, cuitan yang telah didapat akan dibersihkan dan
dimodelkan menggunakan algoritma deep learning untuk mendapatkan model. Penggunaan
metode bidirectional pada BiGRU dan BiLSTM dilakukan karena memiliki keunggulan dalam
menangkap informasi semantik dua arah, yaitu forward dan backward. Sedangkan penggunaan
GRU memiliki keunggulan dalam menangkap data dengan urutan panjang yang diperlukan pada
pembelajaran NLP (Zulgarnain et al., 2019), dan LSTM dibentuk dengan perilaku default
mempelajari dependensi informasi secara jangka panjang (Xu et al., 2019). Hasil akhir dari kedua
metode yang digunakan diharapkan untuk dapat mengetahui label sentimen yang diberikan secara

otomatis.

1.2 Ruang Lingkup Magang

Program magang dilaksanakan dalam waktu enam bulan sebagai data scientist di
SOLUSI247. SOLUSI247 merupakan suatu perusahaan yang bergerak dalam pelayanan jasa
pemrosesan data berskala besar dan berbasis ICT yang telah berdiri sejak tahun 2000
(SOLUSI247, 2020). SOLUSI247 memiliki kantor pusat yang beralamat di Segitiga Emas
Business Park, Jalan Professor Dr. Satrio No. Kav. 6 Unit 4 & 5, Karet Pedurenan, Kota Jakarta
Selatan, Daerah Ibukota Jakarta 12940. Penugasan yang diberikan selama magang seluruhnya
bersinggungan dengan MedAn247. Website resmi perusahaan dapat diakses pada laman

https://www.solusi247.com/.

Seluruh penugasan yang diberikan merupakan proyek riset yang digunakan untuk kebutuhan
produk MedAn247. Penugasan secara garis besar antara lain mencakup analisis sentimen media
berita daring, analisis sentimen Twitter, dan analisis sentimen Twitter dengan studi kasus kepuasan
pelanggan ekspedisi. Selama magang dilaksanakan, komunikasi dilakukan menggunakan
Telegram dan Google Meet, apabila diperlukan. Rincian durasi pengerjaan tugas, metode yang
digunakan, aktivitas, dan hasil tugas dapat dilihat pada Tabel 1.1.

Tugas yang dilakukan selama durasi magang sejak Agustus hingga September 2021 adalah

analisis sentimen yang dilakukan terhadap media berita daring. Analisis sentimen ini



menggunakan metode BiLSTM, GRU, dan FastText. Beberapa aktivitas yang dilakukan antara
lain adalah preprocessing, modeling, dan evaluasi. Evaluasi yang dilakukan menunjukkan bahwa
penggunaan metode FastText memperoleh performa akurasi tertinggi sebesar 54%. Sedangkan,
metode BILSTM dan GRU memperoleh performa akurasi sebesar 32%, yang mana masih di
bawah ekspektasi.

Tugas kedua yang dilakukan selama durasi magang sejak Oktober hingga November 2021
adalah analisis sentimen terhadap media Twitter. Analisis sentimen yang dilakukan menggunakan
metode BiLSTM dan GRU. Beberapa aktivitas yang dilakukan antara lain crawling,
preprocessing, data labeling, dan evaluasi. Evaluasi yang dilakukan menunjukkan bahwa
penggunaan metode BiLSTM dan GRU menghasilkan performa akurasi yang sama, yakni 73%.

Tugas terakhir yang dilakukan selama durasi magang sejak November 2021 hingga Februari
2022 adalah analisis sentimen menggunakan media Twitter dengan studi kasus kepuasan
pelanggan ekspedisi. Analisis sentimen dilakukan menggunakan metode BiLSTM dan BiGRU.
Beberapa aktivitas yang dilakukan antara lain adalah crawling, preprocessing, data labeling,

modeling, dan evaluasi. Hasil evaluasi menunjukkan performa akurasi model BiLSTM sebesar

70,9% dan model BiGRU sebesar 69,1%.

Tabel 1.1 Ruang Lingkup Magang

Tugas Durasi Metode Aktivitas Hasil
Evaluasi model menunjukkan
akurasi performa model yang di
Analisis Agustus - g;%iiiﬁilama Aktivitas yang dilakukan | bawah ekpektasi, dengan
sentimen media | September | tugas berlangusng selama tugas berlangsung | perolehan performa tertinggi
berita darin 2021 adalah BiLSTM adalah preprocessing, oleh model FastText sebesar
£ GRU. FasiText . modeling, dan evaluasi 54%. Sedangkan performa
e akurasi metode BiLSTM dan
GRU hanya sebesar 32%.
Metode yang Aktivitas yang dilakukan
Analisis Oktober - digunakan selama :filaalzllfl tl;gasl 'berlangsung Evaluasi menunjukkan akurasi
sentimen November | tugas berlangsung onr ¥ znga,’ y performa model menghasilkan
Twitter 2021 adalah BiLSTM aba oy sl ] nilai yang sama, yakni 73%.
dan GRU labelmg, modeling, dan
evaluasi.
Analisis Metode van Aktivitas yang dilakukan
sentimen November d&i unake}lln silama selama tugas berlangsung | Evaluasi menunjukkan akurasi
Twitter studi 2021 - tugas berlanesun adalah crawling, performa model BiLSTM
kasus kepuasan | Februari a dga lah BiLSgFM & preprocessing, data sebesar 70,9% dan model
pelanggan 2022 dan BiGRU labeling, modeling, dan BiGRU sebesar 69,1%.
ekspedisi evaluasi.
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Penugasan terakhir juga merupakan topik yang diambil sebagai tugas akhir dikarenakan
memiliki peluang keberlanjutan analisis sentimen dengan berbagai topik lainnya. Penjelasan detail

akan dijabarkan pada bab-bab selanjutnya.

1.3 Tujuan

Berdasarkan latar belakang yang dijabarkan, maka laporan akhir ini ditulis untuk mencapai

tujuan sebagai berikut:

a. Melakukan analisis sentimen berdasarkan data tweets mengenai ekspedisi sehingga
dapat mengetahui model terbaik untuk mengenali label sentimen terhadap data secara
otomatis.

b. Melihat performa metode BiGRU dan BiLSTM pada data ekspedisi dan performanya

melalui evaluasi matriks.

1.4 Manfaat
Berdasarkan manfaat yang telah dijabarkan, maka laporan akhir ini ditulis untuk mencapai
tujuan sebagai berikut:
a. Menghasilkan dokumentasi mengenai panduan data labeling yang dapat menjadi
referensi pada tahap /abeling dengan topik yang berbeda.
b. Hasil dapat dijadikan referensi dalam melakukan anaisis sentimen dengan topik yang

berbeda selanjutnya.

1.5 Sistematika Penulisan
Sistematika penulisan merupakan sebuah urutan rangkaian penulisan dalam suatu dokumen.
Adapun penulisan dalam tugas akhir ini disusun dengan sistematika penulisan sebagai berikut:
a. BABI-PENDAHULUAN
Bab I akan berfokus pada pendahuluan yang meliputi latar belakang, ruang lingkup,
tujuan, dan manfaat dari riset yang dilakukan pada sentiment analysis dengan topik

kepuasan pelanggan ekspedisi.

b. BABII - DASAR TEORI
Bab II akan membahas secara detail mengenai teori-teori yang berkaitan dengan proyek

yang dikerjakan.



BAB III - PELAKSANAAN MAGANG
BAB III akan menjelaskan mengenai pelaksaaan magang, mulai dari tahap persiapan
pemagangan hingga implementasi dari berbagai teori yang telah dituliskan pada bab

sebelumnya.

BAB IV - REFREKSI PELAKSANAAN MAGANG
BAB IV akan berfokus pada refleksi kegiatan yang dilakukan selama magang, dilihat

dari dua sudut pandang, yakni sudut pandang teknis dan non teknis.

BAB V - KESIMPULAN DAN SARAN
BAB V akan membahas mengenai kesimpulan yang didapatkan dari hasil pengerjaan.
Selain hal tersebut, bab ini juga akan berisi saran dari penulis sehingga dapat dijadikan

pembelajaran bagi pembaca.

DAFTAR PUSTAKA
Daftar pustaka akan berisi tentang sumber-sumber yang dijadikan penulis sebagai

referensi dari penulisan laporan tugas akhir.



BAB 11
DASAR TEORI

2.1 Analisis Sentimen

Analisis sentimen mengacu pada bidang yang luas dari NLP, linguistic computational, dan
text mining, yang memiliki tujuan untuk menganalisis pendapat, sentimen, evaluasi, sikap,
penilaian, hingga emosi seseorang dalam suatu topik, produk, layanan, organisasi, individu,
ataupun suatu kegiatan tertentu (Liu, 2012). Analisis sentimen juga merupakan suatu proses yang
berfokus pada pendapat, kemudian pengelompokan polaritas teks dalam kalimat sehingga
didapatkan suatu kategori yang dapat ditentukan sebagai sentimen positive, negative, atau neutral
(Samsir et al., 2021). Tujuan dari adanya analisis sentimen adalah untuk mengelompokkan atau
mengkategorikan teks ke dalam kelas yang diberikan. Alustrasi dari analisis sentimen

diperlihatkan pada Gambar 2.1.

Sentiment Analysis

My experience .
yExP The product is Your support team
so far has been K| ’ |
. o uess is useless
fantastic! 9
POSITIVE NEGATIVE

Gambar 2.1 ITlustrasi Analisis Sentimen

Sumber: (Wolft, 2022)

2.2 Crawling

Crawling data merupakan tahapan awal dalam penelitian yang bertujuan untuk
mengumpulkan atau mengunduh data dari suatu database (Dikiyanti et al., 2021). Crawling oleh
(Peng et al., 2018) dapat disebut juga sebagai web crawler atau web spider yang merupakan salah

satu konsep inti dari Internet of Things, yang mana sebuah program yang dapat otomatis
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mengunduh informasi dari sebuah website dengan logika dan aturan yang telah ditentukan.
Crawling juga merupakan suatu proses data mining yang dilakukan melalui Application
Programming Interface (API) suatu media sosial (Idris et al., 2020) seperti portal berita, media
sosial, ataupun web Internet lainnya.

Sebagai contoh media sosial yang digunakan adalah Twitter yang alurnya diilustrasikan pada
Gambar 2.2, digunakan bantuan dari Twitter API untuk melakukan crawling. Data yang akan
diambil saat crawling dilakukan hanyalah data yang mengandung keyword spesifik. Setelah
keyword dimasukkan, dilakukan pengambilan data menggunakan API Call. Proses crawling tidak
hanya mengambil data teksnya saja, tetapi juga mengambil seluruh atribut informasi yang
menyertainya, seperti waktu pengunggahan, pengguna yang mengunggah, dan lainnya (Harywanto

et al., 2021). Data crawling kemudian akan disimpan ke dalam file berformat JSON.

\ 4

\ 4

Keywords API Call JSON

A\ 4

Tweet API

Gambar 2.2 Alur Crawling Twitter

2.3 Data Labeling

Data labeling oleh (Harywanto et al., 2021) didefinisikan dalam konteks machine learning
sebagai sebuah proses guna mendeteksi dan memberikan sebuah tanda atau label sambil
memberikan sebuah makna dan/atau sebuah konteks ke dalam data. Labeling diperlukan dalam
beberapa kasus seperti computer vision, speech recognition, dan natural language preprocessing.
Pada studi kasus yang dilakukan, data teks diambil dari platform Twitter, yang mana menurut
(Pristiyono et al., 2021), labeling juga merupakan sebuah proses yang bertujuan untuk menentukan
sebuah kelas dari data tweets, contohnya adalah menentukan data ke dalam kelas positif atau

negatif.

2.4 Preprocessing

Preprocessing merupakan sebuah tahapan awal dalam pengolahan teks dan menjadi salah
satu faktor yang dapat meningkatkan akurasi dari sebuah model dan efisiensi waktu pemrosesan
(Chandrasekar & Qian, 2016). Tahap preprocessing mengubah data yang ada menjadi terstruktur
sesuai kebutuhan dan agar dapat dengan mudah diolah lebih lanjut pada proses selanjutnya.

Beberapa tahap preprocessing biasanya yang dilakukan adalah:
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a. Converting dilakukan dalam mengubah format data yang sebelumnya menjadi CSV,
untuk menfasilitasi tahap preprocessing yang akan dilakukan selanjutnya (Rianto et al.,
2021).

b. Case folding merupakan sebuah proses untuk mengubah karakter dokumen ke dalam
bentuk uppercase atau lowercase (Rianto et al., 2021).

Tokenizing dilakukan untuk mengubah kalimat ke dalam token (Rianto et al., 2021).

d. Filtering dilakukan untuk membersihkan data. Beberapa aktivitas yang dilakukan antara
lain adalah stopword removal, membersihkan token dari angka, dan membersihkan
tanda baca. Tahapan ini dilakukan untuk mengurangi noise dan meningkatkan efesiensi
(Khader et al., 2019).

e. Stemming adalah proses yang bertujuan untuk mengurangi ukuran kosa kata dengan
memetakan varian berdasarkan akar kata (Singh & Gupta, 2019).

f.  Normalizing merupakan proses yang dilakukan untuk menormalisasi kalimat
menggunakan aturan Bahasa Indonesia, hal ini berkaitan dengan singkatan dan kata
pinjaman (Rianto et al., 2021)

g. Stopword Removal merupakan proses yang bertujuan untuk menghilangkan kata-kata
yang sangat umum dan tidak memberikan informasi penting sehingga keadannya dapat
diabaikan. Terdapat beberapa cara yang dapat digunakan dalam menghilangkan
stopword, umumnya adalah menggunakan /ibrary yang telah tersedia seperti NLTK

(NLTK, 2022) dan Sastrawi (Sastrawi, 2018).

2.5 Bidirectional Long-short Term Memory

Long Short Term Memory (LSTM) dibuat untuk melengkapi Jaringan Syaraf Tiruan
tradisional yang memiliki kekurangan tidak dapat menangkap informasi semantik yang terdapat
pada kalimat. LSTM juga dimaksudkan untuk menyelesaikan permasalahan gradien yang hilang.
LSTM dibentuk dengan perilaku default mempelajari dependensi informasi secara jangka panjang
(Xu et al., 2019). Hal ini kemudian menyebabkan dilengkapi dengan adanya input gate, output
gate, forget gate dan memory cell (Raza et al., 2021). Komponen dan perhitungan dasar yang

digunakan pada LSTM dijabarkan pada persamaan (1) hingga persamaan (7).

ft = O'g(VVth + Ufht—l + VfCt—l + bf) (1)
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Forget gate atau yang disimbolkan dengan f; pada persamaan (1) merupakan sebuah
gerbang yang menentukan informasi yang harus dilupakan oleh memory cell. Terdapat dua input
dari forget gate, yakni X; dan h;_;. Wy merupakan bobot penghubung dari X; dan forget gate. Uy
merupakan bobot penghubung antara h,_; dan forget gate. C;_, adalah keadaan pada memory cell
terakhir. V; merupakan bobot penghubung dari C;_; dan forget gate. by merupakan bias. g

merupakan fungsi aktivasi sigmoid.

iy = og(WiXy + Uphe—1 + ViCiq + b)) )

Input gate atau yang disimbolkan dengan i; pada persamaan (2) merupakan sebuah gerbang
yang menentukan informasi yang harus diperbarui oleh memory cell. W; merupakan bobot
penghubung dari X, dan input gate. U; merupakan bobot penghubung antara h,_, dan input gate.

V; merupakan bobot penghubung dari C;_; dan input gate. b; merupakan bias.

Ct = o (WX + Uchi—y +V.Coq + be) (3)
Ct:ft'Ct—1+it'Ctl 4)

Memory cell candidate gate atau yang disimbolkan dengan C; pada persamaan (3)
merupakan sebuah gerbang yang berisi kandidat informasi memory cell. W, merupakan bobot
penghubung dari X; dan memory cell candidate gate. U, merupakan bobot penghubung antara
h;_, dan memory cell candidate gate. V. merupakan bobot penghubung dari C,_; dan input gate.
f: dan i, mengacu pada bobot dari C;_; dan C/. C; merupakan memory cell gate yang dijabarkan

pada persamaan (4). b, merupakan bias. o, merupakan fungsi aktivasi tanh.

0r = Ug(WoXt + Uohi—q +VoCeq + by) (6)
hy =0, - 0.(Ct) (7

Output gate atau yang disimbolkan dengan o, pada persamaan (6) merupakan sebuah
gerbang yang mengeluarkan nilai dari LSTM. W, merupakan bobot penghubung dari X; dan
output gate. U, merupakan bobot penghubung antara h;_; dan output gate. V,merupakan bobot
penghubung dari C;_; dan output gate. b, merupakan bias. h, pada persamaan (7) merupakan

hidden state.
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Sayangnya model arsitektur LSTM hanya menangkap informasi secara satu arah, secara
forward atau mengambil informasi selanjutnya. Maka, diusulkan penggunaan bidirectional neural
networks agar model LSTM dapat menangkap informasi secara dua arah, secara forward dan
backward.

Bidirectional LSTM (BiLSTM) juga disebut sebagai tumpukan LSTM, sebuah improvisasi
dari LSTM. Forward layer yang terdapat pada arsitektur LSTM dimanfaatkan untuk menyimpan
konteks informasi setelahnya. Sedangkan, backward layer dimanfaatkan untuk menyimpan
konteks informasi sebelumnya (Lample et al., n.d.). Ilustrasi arsitektur dari BILSTM dapat dilihat
pada Gambar 2.3, yang memperlihatkan setiap hidden layer komponen yang terdapat di atas dan
di bawah bergabung sehingga membentuk arsitektur yang lebih panjang dibandingkan LSTM.
BiLSTM yang memiliki kerangka arsitektur lebih panjang juga menyebabkan informasi yang

diproses dipelajari lebih mendetail.

OUtlets @ @ @ ’ . .
Activation Layer [ Actvation ayer | [ rciaiontaver | | actaionier | @ @ @
Backward Layer «—— LSTM LST™ LST™M ® 0 0O «— LsST™M |lg
y
Forward Layer LST™ LSTM LSTM >0 00 LSTM ;

Inputs X1 6{ Xe1 [ N N J é{

Gambar 2.3 Arsitektur dari Bidirectional LSTM

2.6 Bidirectional Gated Recurrent Networks

Gated Recurrent Unit (GRU) adalah sebuah metode yang digunakan untuk metode yang juga
digunakan untuk menangani short-term memory dengan dua buah gerbang; reset gate dan update
gate (Raza et al., 2021). Kedua gerbang yang ada pada GRU digunakan untuk mengendalikan
permasalahan dalam gradien yang hilang. GRU tidak mempertahankan status cell seperti LSTM,
tetapi mempertahankan hidden cell, yang kemudian mengakibatkan model GRU lebih mudah dan
cepat untuk melatih set data kecil. Komponen dan perhitungan dasar yang digunakan pada GRU

dijabarkan apda persamaan (8), (9), (10), dan (11).
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Zy = oWy, - [he_q, X¢]) (8)

Update gate dilambangkan dengan Z, yang ditunjukkan pada persamaan (8) bertujuan untuk
menghilangkan masalah gradien yang hilang. Masalah tersebut dapat dihilangkan karena model
mempelajari berapa banyak informasi masa lalu yang diteruskan ke masa depan. Pada update gate,
variabel X, sebagai input dikalikan dengan bobot I/,. Sama halnya dengan X, variabel h;_; yang
menyimpan informasi dari unit-unit sebelumnya dikalikan dengan bobot pada W,. Kemudian, o
yang berupa fungsi aktivasi sigmoid ditambahkan untuk mengetahui output yang berupa nilai

diantara 0 dan 1.

Ry = o(W, - [he—1, X¢]) )

Reset gate yang dilambangkan dengan R, yang pada persamaan (9) memiliki fungsi yang
berlawanan dengan update gate karena berfungsi untuk memutuskan seberapa banyak informasi
masa lalu yang harus dilupakan. Rumus reset gate sangat mirip dengan update gate, yang berbeda

hanya bobot dan fungsinya.
he = tanh(W - [re * he—q, Xe]) (10)

Memory cell dilambangkan dengan h, pada persamaan (10). Memory cell memiliki input
berupa X;, yang kemudian dikalikan ke dalam bobot W. Penerapan element-wise multiplication
pada reset gate dan output h;_; sebelumnya memungkinkan untuk melewatkan informasi masa

lalu yang relevan. Keduanya ditambahkan bersama dengan penerapan fungsi aktivasi tanh.

ht:(l_Zt)*ht—l-l'Zt*Et (11)

Final memory cell dilambangkan sebagai h; pada persamaan (11). Vektor h; menyimpan
banyak informasi pada unit dan akan diteruskan lebih lanjut ke dalam network. Penerapan element-
wise multiplication ke dalam update gate dan memory cell. Penerapan element-wise multiplication
juga diterapkan pada 1 — Z;. Hasil dari penerapan keduanya kemudian ditambahkan bersama-
sama.

GRU dinilai cocok pada data sekuensial terutama dengan data dalam jumlah banyak. GRU
juga dapat menangkap data dengan urutan panjang yang diperlukan pada pembelajaran NLP
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(Zulgarnain et al., 2019). Untuk memaksimalkan kinerja GRU dalam pengambilan informasi
semantik dua arah, digunakanlah metode bidirectional. Penggunaan metode bidirectional yang
arsitekturnya ditunjukkan pada Gambar 2.4, memainkan peranan penting dalam pengambilan
informasi semantik yang terjadi secara dua arah dalam peningkatan kinerja klasifikasi. Metode
bidirectional menangkap data secara sekuens dengan dua arah, yaitu forward dan backward.
Forward layer pada BiGRU menangkap data sekuensial yang berisi informasi pada urutan

selanjutnya. Sedangkan, backward layer pada BIiGRU menangkap data sekuensial pada urutan

sebelumnya.
Outputs @ @ @ o000
Activation Layer | Activation Layer | | Activation Layer | | Activation Layer | o000
Backward Layer <—t GRU GRU GRU ® 0O «— CRU (g
Forward Layer GRU GRU GRU || , 000 GRU |0y
Inputs { X, Xii1 [ N N J ( X, >

Gambar 2.4 Arsitektur dari Bidirectional GRU

2.7 Matriks Evaluasi

Evaluasi dilakukan menggunakan beberapa matriks, yaitu matiks akurasi, matriks precision,
dan matriks recall atau sensitivitas. Penambahan matriks precision dan recall dilakukan agar dapat
menambahkan analisis mengenai hasil akurasi, apabila hasil berada di bawah ekspektasi. Maktriks
akurasi tidak selalu menjadi proper method untuk melakukan evaluasi performa dari klasifikasi,
karena tidak memberikan hasil detailnya. Karena hal tersebut, maka matriks precision, recall dan
f1-score dapat digunakan (Krishna, 2020).

Evaluasi umumnya menggunakan Confusion Matriks yang terdiri dari empat variabel, di
antaranya merupakan True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP), dan False
Negative (FN). TP merupakan informasi positive yang benar diprediksi oleh model. TN merupakan
informasi negative yang benar diprediksi oleh model. FP adalah informasi negative yang diprediksi
sebagai positive oleh model. FN adalah informasi positive yang diprediksi sebagai negative oleh

model.
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Matriks akurasi didefinisikan sebagai rasio jumlah prediksi benar dibandingkan dengan

keseluruhan data prediksi. Umumnya, matriks akurasi didefinisikan pada persamaan (11).

TP+TN
TP+FP+FN+TN (11)

Accuracy =

Matriks precision didefinisikan sebagai rasio jumlah prediksi benar yang bernilai positive
dibandingkan dengan keseluruhan data hasil prediksi yang diprediksi positive. Umumnya, matriks

precision didefinisikan pada persamaan (12).

TP

Precision =W (12)

Matriks recall atau sensitivitas didefinisikan sebagai rasio jumlah prediksi benar positive
dibandingkan dengan keseluruhan data prediksi yang benar positive. Umumnya, matriks recall

didefinisikan pada persamaan (13).

TP

Recall=m—FN (13)

Matriks fi-score didefinisikan sebagai mean dari precision dan recall. Nilai terbaik dari f1-
score adalah 1.0 dan terburuknya adalah 0. Umumnya, matriks f7-score didefinisikan pada

persamaan (14).

2 x Precision x Recall

F1 score = Precision+Recall (14)

2.8 Tinjauan Pustaka

Beberapa penelitian sebelumnya sudah pernah dilakukan mengenai Bidirectional GRU dan
Bidirectional LSTM. Penelitian ini kemudian diringkas dan ke dalam Tabel 2.1.

Penelitian sebelumnya pernah dilakukan oleh (Ali et al., 2021) dalam penggunaan metode
BiGRU yang membahas mengenai analisis sentimen pada level aspek SloT (Social Internet of
Things) dengan tiga kelas dataset berbeda, dataset Laptop, dataset Twitter, dan dataset Restaurant,
yang bertujuan untuk meningkatkan fungsionalitas media sosial. Lapisan arsitektur yang terdapat
pada BiGRU dimanfaatkan untuk mendapatkan vektor dari sebuah input, dengan memanfaatkan

informasi yang diperoleh setiap kata dengan sebaik-baiknya. Hasil dari penggunaannya ialah
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peningkatan performa model yang meningkat secara signifikan pada seluruh dataset yang
digunakan. Hasil dari performa akurasi dan macro-fi pada dataset Laptop menunjukkan 77.11%
dan 73.28%. Sedangkan, hasil dari performa akurasi dan macro-fl pada dataset Twitter
menunjukkan 82.02% dan 72.53%. Kemudian, hasil dari performa akurasi dan macro-fI pada
dataset Restaurant menunjukkan 74,56% dan 73.52%

Penelitian serupa mengenai metode BiGRU juga dilakukan oleh (Han et al., 2020) yang
digunakan pada dataset SentiDrugs untuk melakukan analisis sentimen pada level aspek pada
ulasan penggunaan obat. Penggunaan metode BiGRU diharapkan mampu memberikan hasil yang
lebih baik, karena memainkan peran penting dalam pengambilan informasi semantik dua arah dan
peningkatan kinerja klasifikasi. Hasil dari eksperimen yang dilakukan terhadap model BiGRU
pada matriks akurasi dan macro-fI menunjukkan sebesar 71,35% dan 69,88%.

Sedangkan penelitian mengenai metode BiLSTM telah diusulkan dan diterapkan pada
analisis sentimen komentar pada dataset yang berisis ulasan hotel yang dilakukan oleh (Xu et al.,
2019) Metode BiLSTM menggunakan word representation sebagai input, sehingga model dapat
mempelajari informasi yang terkandung. BiLSTM juga dinilai dapat menangkap informasi
semantik dari sebuah konteks dengan lebih efisien dan efektif karena mempertimbangkan
informasi secara forward dan backward. Hal ini dibuktikan dengan hasil matriks precision sebesar
91,54%, matriks recall sebesar 92,82%, dan matriks f7-score sebesar 92,18%.

Analisis sentimen yang dilakukan oleh (Hameed & Garcia-Zapirain, 2020) menggunakan
model BILSTM dengan single-layered pada data mengenai ulasan film, yakni data MR dan IMDb.
Model yang dibuat dapat secara efektif memprediksi sentimen dengan menggunakan metode
komputasi yang berbiaya rendah. Hasil yang dicapai menungguli beberapa metode baru dalam hal
akurasi. Didapatkan performa akurasi dan f7-score terhadap data MR sebesar 80.5% dan 80,49%.
Sedangkan performa akurasi dan f7-score terhadap data IMDb sebesar 90.58% dan 90,58%.
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No Nama Peneliti Judul Metode Dataset Hasil
Hasil dari eksperimen yang dilakukan pada
dataset Laptop, performa akurasi dan
Ali, Waqar Aspect-Level macro-fI menunjukkan 77.11% dan
Yang, Yuwang Sentiment Laptop, 73.28%. Kemudian, pada dataset Twitter,
1 | Qiu, Xiulin Analysis Based BiGRU Twitter, performa akurasi dan macro-f1
Ke, Yaqi on Bidirectional- Restaurant | menunjukkan 82.02% dan 72.53%.
Wang, Yinyin GRU in SIoT Sedangkan, pada dataset Restaurant,
performa akurasi dan macro-f1
menunjukkan 74.56% dan 73.52%.
Aspect-Level
Drug Reviews
Han. Yue Sentiment Hasil dari eksperimen yang dilakukan
SO Analysis Based . . terhadap model BiGRU pada matriks
2 | Liu, Meiling BiGRU SentiDrugs . .
Tine. Weipen on Double akurasi dan macro-f1 menunjukkan sebesar
& WEIPENE | BiGRU and 71,35% dan 69,88%.
Knowledge
Transfer
Xu, Gu1x1aq Sentlment Hasil metode yang digunakan menghasilkan
Meng, Yueting analysis of . . .
. . . Ulasan matriks precision sebesar 91,54%, matriks
3 | Qiu, Xiaoyu comment texts BiILSTM o .
. Hotel recall sebesar 92,82%, dan matriks f1-score
Yu, Ziheng based on sebesar 92.18%
Wu, Xu BiLSTM o
. Hasil dari eksperimen yang dilakukan
Sentiment .
. ] . dengan metode tersebut memberikan
Hameed, Zabit | lpsqification performa akurasi dan f1-score terhadap data
4 | Garcia-Zapirain, | Using a Single- BiLSTM | MR, IMDb MR sebesar 80.5% dan 80.49%. Sedangkan
Begonya Layered P kurasi dan 7 hadan d
BiL.STM Model performa akurasi dan f7-score terhadap data
IMDb sebesar 90.58% dan 90,58%
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BAB III
PELAKSANAAN MAGANG

3.1 Manajemen Proyek

Selama magang dilaksanakan selama enam bulan hingga bulan Februari 2022 sebagai Data
Scientist di SOLUSI247, penulis berada di tim MedAn (Media Analytics) pada divisi SDO (Skil!
Development Office). Magang dilakukan secara Work from Home atau Remote, karena adanya
pandemi coronavirus. Jadwal pelaksanaan magang adalah setiap hari Senin - Jum’at atau lima hari
dalam satu minggu.

Dalam hal berkomunikasi, seluruh komunikasi dilakukan menggunakan platform Telegram,
baik komunikasi dengan supervisor ataupun anggota tim MedAn lainnya. Komunikasi dilakukan
setiap pagi hari dengan mengirimkan informasi mengenai kegiatan yang akan dilakukan pada hari
itu. Begitu pula dengan pelaporan kemajuan tugas yang diberikan dan hasil akhir tugas juga
diinformasikan melalui Telegram secara private. Sedangkan, apabila ada hambatan yang
memerlukan penjelasan panjang atau diskusi, komunikasi akan dilangsungkan lewat Google Meet.

Tugas-tugas selama magang berlangsung diberikan langsung oleh Mas Ferry, selaku
supervisor. Seluruh tugas dilakukan secara individu, karena magang dilaksanakan secara mandiri
sehingga komunikasi mengenai informasi tugas dan pelaporannya hanya dilakukan dengan
supervisor saja. Seluruh pengerjaan yang berkaitan dengan data menggunakan Google
Colaboratory, Visual Studio Code, dan Google Spreadsheet. Sedangkan, seluruh resource data

didapatkan dari hasil crawling yang dilakukan secara mandiri dan data milik perusahaan.

3.2 Metodologi

Terdapat beberapa tahapan yang digunakan dalam proses analisis sentimen dengan topik
kepuasan pelanggan. Tahapan yang dilakukan divisualisasikan pada Gambar 3.1 yang
menunjukkan lima tahapan antara lain crawling, preprocessing, data labeling, modeling, dan

evaluation.
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Pre-processing

Y

Y

Crawling Data Labeling

Evaluation < Modeling J

Gambar 3.1 Tahapan analisis sentimen

Pada tahap pertama dalam melakukan analisis sentimen dengan studi kasus kepuasan
pelanggan ekspedisi dilakukan tahapan crawling. Tahapan crawling dilakukan menggunakan alur
Gambar 2.2 untuk mendapatkan data yang akan digunakan, yakni data Twitter. Aktivitas crawling
yang dilakukan menggunakan Twitter API dilakukan untuk mendapatkan data spesifik
berdasarkan empat keywords ekspedisi, yakni ‘jne’, ‘jnt’, ‘sicepat’, dan ‘anteraja’. Setelah data

tersebut diambil, kemudian pembersihan data pada tahap preprocessing.

Stopword
Removal

Y

Normalization »

Y

Data Tweet Cleaning

Gambar 3.2 Tahapan preprocessing

Tahap preprocessing yang ditunjukkan pada Gambar 3.2 merupakan alur preprocessing
yang akan digunakan. Data tweet yang mengandung keyword spesifik kemudian dibersihkan
dengan menghilangkan username (@), URLs, re-tweet (RT), digit, dan tanda baca. Setelah data
dibersihkan kemudian dilakukan tahapan normalisasi yang bertujuan untuk mengubah kata slang
ataupun tidak baku menjadi kata baku. Terakhir, data akan dilakukan penghilangan stopword yang
bertujuan untuk menghilangkan kata-kata umum yang tidak memiliki arti penting dalam kalimat.
Tidak lupa pada tahap preprocessing dilakukan penghilangan duplikat untuk mempermudah pada
tahap data labeling.

Data-data bersih setelah tahap preprocessing kemudian diberikan label ke dalam tiga kelas
berbeda, yakni positive, negative, dan neutral. Pemberian label ini dilakukan oleh penulis secara
manual. Pemberian label terhadap data dilakukan berdasarkan asumsi penulis ke dalam tiga kelas

tersebut.



18

Setelah data-data telah usai diberikan label ke dalam kelasnya, maka akan dilakukan tahap
modeling. Pada tahap ini, data tweet akan dibagi menjadi data training, data validation, dan data
testing dengan rasio 85:15:15. Pada tahap ini dibangun arsitektur model menggunakan metode
Bidirectional GRU dan Bidirectional LSTM. Kedua arsitektur menggunakan optimizer RMSprop
dan loss function categorical crossentropy. Setelah arsitektur dibuat, dilakukan fitting untuk
melakukan training.

Tahap evaluasi dilakukan untuk mengukur performa dari model yang telah dilatih dengan
melakukan festing menggunakan data testing. Performa model diukur dengan menggunakan
matriks akurasi, matriks precision, matriks recall, dan matriks fi1-score. Selain menggunakan
ketiga matriks tersebut, model juga dites menggunakan beberapa data yang belum berlabel, yang
mana bertujuan untuk mengetahui hasil dari analisis sentimen yang dilakukan oleh model secara

otomatis.

3.3 Crawling

Crawling yang juga disebut sebagai salah satu cara untuk mengumpulkan data. Pada analisis
sentimen dengan studi kasus kepuasan pelanggan ekspedisi, data yang digunakan berupa data
Twitter, disebut juga dengan data tweets. Data Tweets yang diambil hanyalah tweets yang
mengandung keywords spesifik yang telah ditentukan. Alur kerja yang akan dilakukan crawling
divisualisasikan pada Gambar 2.2 dengan empat tahapan. Tahapan yang akan dilakukan antara lain
adalah konektivitas dengan server Twitter menggunakan Twitter API, memasukkan keyword
spesifik, melakukan API Call dan meyimpan data final ke dalam JSON.

Crawling dilakukan menggunakan bahasa pemrograman Python dan menggunakan koneksi
dengan server Twitter dengan Twitter API keys yang dapat dilihat pada Gambar 3.3. Konektivitas
yang dilakukan menggunakan Twitter API keys memerlukan empat keys yang telah didapatkan
yakni consumer _key (Ck), consumer secret (Cs), access token (At), dan access secret (At).
Dengan adanya Twitter API keys, maka dapat dilakukan koneksi terhadap server Twitter

menggunakan fungsi twitter connect(Ck, Cs, At, As, verbose = 0).

# Contoh API Keys (Sesuaikan dengan API keys masing-masing)

Ck = 'key' # consumer key

Cs = 'key' # consumer secret

At = 'key' # access_token

As = 'key' # access secret

def twitter connect (Ck, Cs, At, As, verbose = 0):
try:

auth = tweepy.OAuthHandler (Ck, Cs)
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auth.set access token (At, As)
twitter = tweepy.API (auth, timeout=120)
if verbose != O0:
user = twitter.verify credentials()
print ('Welcome "%s" you are now connected to twitter server'
%user.name)
return twitter
except:
print ("Connection failed, please check your API keys or connection")
return None

# checking connection to Twitter
twitter = twitter connect(Ck, Cs, At, As, verbose = 1)

# Hasil dari pengecekan koneksi
# Welcome "User" you are now connected to twitter server

Gambar 3.3 Pengecekan koneksi dengan server Twitter

Seteleh konektivitas dengan server Twitter tersambung, dapat dilakukan API call dengan
memasukkan keywords spesifik. Keywords yang akan digunakan pada topik kepuasan pelanggan
di antaranya adalah JNE, JNT, Sicepat, dan Anteraja. Penulisan keyword dilakukan pada variabel
topic pada Gambar 3.4 secara bergantian. Pengambilan tweets berdasarkan keyword dilakukan
dengan API Call, yang mana hanya akan mengambil 100 tweets pada setiap API Call yang
dilakukan.

# Max 100 tweet per "API call"

topic = ‘JNE’

N = 100 # jumlah tweet yang ingin diambil

bahasa = 'id'

T = twitter.search(g=topic, lang=bahasa, count=N, tweet mode = 'extended')
tweets = [t. Json for t in T]

print (' Berhasil mendapatkan {} tweets'.format (len(tweets)))

# Hasil
# Berhasil mendapatkan 100 tweets

Gambar 3.4 Memasukkan keyword dan melakukan API Call

Crawling yang dilakukan tidak hanya mengambil data teks saja, tetapi juga mengambil
seluruh atribut penyertanya, seperti waktu pengunggahan tweet, isi dari tweet yang diunggah,
informasi pengguna, geolokasi, jumlah /ike, jumlah retweet dan informasi detail mengenai tweet
yang diunggah. Keseluruhan atribut yang dihasilkan dari tahapan crawling dengan melakukan API
Call pada Gambar 3.4 dan hasilnya dapat dilihat pada Gambar 3.5. Gambar 3.5 menunjukkan hasil

crawling dan seluruh atributnya terhadap satu tweet secara mendetail.

|{"created_at“: "Thu Dec 23 06:19:43 +0000 2021",
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"id": 1473901110981128192,

"id str": "1473901110981128192",

"full text": "@sicepat ekspres \nResi 002842651058\nNgga dikirim2 dan sdh lewat
batas estimasi\nSejak tgl 15 udh smpai di kota tujuan tp kurir ga antar2 ke
alamat. Pdhl juga di kota ga dipelosok\nSmpe capek saya tiap hari tlp customer
service ga ada hasil. Brg saya hilang atau gimana sih ?2?2?2?",

"truncated": false,

"display text range": [0, 275],

"entities": {
"hashtags": [1],
"symbols": [],
"user mentions": [
{"screen name": "sicepat ekspres",
"name": "SiCepat Ekspres",

"id": 4417582514,
"id_str": "4417582514",
"indices": [0, 16]11}],

"urls": [1},
"metadata": {
"iso language code": "in",
"result type": "recent"},
"source": "<a href=\"http://twitter.com/download/android\"

rel=\"nofollow\">Twitter for Android</a>",
"in reply to status id": null,

"in reply to status id str": null,

"in reply to user id": 4417582514,

"in reply to user id str": "4417582514",
"in reply to screen name": "sicepat ekspres",
"user": {
"id": 1355723793205915648,
"id str": "1355723793205915648",
"name": "KatinaVol",
"screen name": "KatinaVol",
"location": "",
"description": "Tak ada Hasil yang meghianati usaha :)",
"url": null,
"entities": {
"description": {"urls": []}},
"protected": false,
"followers count": 3,
"friends count": 49,
"listed count": 0,
"created at": "Sun Jan 31 03:45:24 +0000 2021",
"favourites count": 16,

"utc offset": null,

"time zone": null,

"geo enabled": false,
"verified": false,

"statuses_ count": 95,

"lang": null,

"contributors enabled": false,

"is translator": false,
"is translation enabled": false,
"profile background color": "F5F8FA",

"profile background image url": null,
"profile background image url https": null,
"profile background tile": false,
"profile image url":
"http://pbs.twimg.com/profile images/1355724050576773125/QbbNg20x normal.jpg"
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"profile image url https":
"https://pbs.twimg.com/profile images/1355724050576773125/0bbNg20x normal.jpg

n
4

"profile link color": "1DAlF2",
"profile sidebar border color": "CODEED",
"profile sidebar fill color": "DDEEF6",
"profile text color": "333333",
"profile use background image": true,

"has extended profile": true,
"default profile": true,
"default profile image": false,
"following": false,

"follow request sent": false,
"notifications": false,
"translator type": "none",
"withheld in countries": []},

"geo": null,
"coordinates": null,
"place": null,
"contributors": null,

"is quote status": false,
"retweet count": 0,
"favorite count": O,

"favorited": false,
"retweeted": false,
lllang" : Ilin"}

Gambear 3.5 Hasil crawling dari Twitter

Namun, tidak semua atribut yang ada akan digunakan, hanya atribut full text yang akan
digunakan sebagai dataset. Berdasarkan hasil crawling, dilakukan penyederhanaan sehingga dapat
diketahui nilai dari atribut full text yang akan digunakan. Hasil dari nilai full text pada Gambar

3.6 mengacu pada Gambar 3.5.

print ('tweet pertama oleh "{}"

"{}"'".format (T2[0] ['user'] ['screen name'],T2[0] ['full text']))
# Hasil
tweet pertama oleh "KatinaVol" : "@sicepat ekspres

Resi 002842651058

Ngga dikirim2 dan sdh lewat batas estimasi

Sejak tgl 15 udh smpai di kota tujuan tp kurir ga antar2 ke alamat. Pdhl juga
di kota ga dipelosok

Smpe capek saya tiap hari tlp customer service ga ada hasil. Brg saya hilang
atau gimana sih ?22?2°?2"

Gambar 3.6 Hasil full text

Setelah mendapatkan data-data melalui crawling, maka data akan disimpan menggunakan
JSON yang mana hanya akan menyimpan nilai dari full text saja menggunakan fungsi

saveTweets(tweets, file="Tweets.json’). Kemudian, untuk memudahkan dalam membaca dataset,
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data akan dikonversikan ke dalam format CSV yang diperlihatkan pada Gambar 3.7. Tampilan
contoh data yang digunakan sebagai dataset berdasarkan keyword spesifik ditampilkan pada Tabel
3.1

## Menyimpan ke dalam JSON
def saveTweets (tweets, file='Tweets.json'): #in Json Format
with open(file, 'w') as f:
for t in tweets:
try:
f.write(json.dumps(t)+'\n"')
except:
pass

# Menyimpan hasil crawling twitter
fileName = '/content/tweets jne.json'
saveTweets (tweets, file=fileName)
print ('Saved to '+fileName)

# Hasil
Saved to /content/tweets jne.json

# Menkonversikan ke dalam format CSV

header = ['text']
with open('tweets jne.csv', 'w') as f:
writers = csv.writer (f, lineterminator = '\n')

writers.writerow (header)
for i in D: # D adalah variabel yang menyimpan data seluruh full text dari
JSON file
writers.writerow ([i])

Gambar 3.7 Simpan JSON dan konversi ke dalam CSV

Dapat dilihat pada Tabel 3.1 yang merupakan hasil dari crawling dataset yang ditampilkan
dalam tabel. Terdapat enam contoh data hasil crawling, yang dua di antaranya merupakan data
yang terduplikasi atau berisi data yang sama. Data yang terduplikasi pada Tabel 3.1 dikarenakan
karena adanya pengguna yang melakukan retweet (RT) terhadap suatu tweets, sehingga data
tersebut ikut terambil saat crawling dilakukan. Kemudian, seluruh data akan dibersihkan dalam
tahap selanjutnya, tahap preprocessing. Data yang terduplikasi juga akan dihilangkan pada tahap

tersebut.
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Tabel 3.1 Dataset hasil crawling

full text

(@sicepat_ekspres \nResi 002842651058\nNgga dikirim2 dan sdh lewat batas estimasi\nSejak tgl 15 udh
smpai di kota tujuan tp kurir ga antar2 ke alamat. Pdhl juga di kota ga dipelosok\nSmpe capek saya tiap
hari tlp customer service ga ada hasil. Brg saya hilang atau gimana sih ??7?

(@sicepat_ekspres weee nyari kerjaan aja luuu bisa2nya salah nempel resi jelas2 itu angkanya beda heyyy

Makanya kurir si cepat kalo pickup jangan marah marah, jadi salah kan kerja nya @sicepat_ekspres
\nUdah di tanyain paket kemana, di suruh cari ngga mau, malah ngotot sendiri

Halo @sicepat ekspres mohon direspon

RT @jajanwithpocky: Kalau ada paket sicepat yang ketuker, tolong dm ya. Terutama nanti yang nerima
yurugao inumaki. Ini abang sicepat nya nempel resinya salah salah

RT @jajanwithpocky: Kalau ada paket sicepat yang ketuker, tolong dm ya. Terutama nanti yang nerima
yurugao inumaki. Ini abang sicepat nya nempel resinya salah salah

Total data yang diambil pada tahap crawling adalah sebanyak 19,973 data yang mengandung
keyword yang telah ditentukan. Distribusi dari hasil crawling dapat dilihat pada Tabel 3.2 dan

divisualisasikan pada Gambar 3.8.

Tabel 3.2 Distribusi Hasil Crawling

Keywords Total
INE 5,342
INT 5,291
Sicepat 4,240
Anteraja 5,100
Total 19,973

Total Crawled Data by Keywords
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Gambar 3.8 Visualisasi distribusi hasil crawling
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3.4 Preprocessing

Pada tahap preprocessing dilakukan proses pengubahan data hasil crawling. Proses ini
dimaksudkan untuk membersihkan data agar sesuai dengan kebutuhan dan dengan mudah untuk
diolah. Adapun tahapan yang akan dilakukan pada preprocessing telah divisualisasikan pada
Gambar 3.9 dan akan dijelaskan secara lebih detail pada anak sub-bab.

Tahap preprocessing menggunakan fungsi preprocessing(str) yang ditampilkan pada
Gambar 3.9 yang berisi kumpulan dari fungsi-fungsi preprocessing yang lebih mendetail, seperti
cleaning, normalization, dan stopword removal. Tahap preprocessing secara kesuluruhan dapat

dilihat pada Gambar 3.2.

#preprocessing function
def preprocessing(str):
str = cleaning(str)
str = normalizing(str)
str = removeStopword(str)
return str

df = pd.read csv(‘/content/dataset.csv’) # read data result of crawling

df [ ‘preprocessed’] = df[‘full text’].apply(preprocessing) #apply preprocesisng
process

df = df[‘preprocessed’]

Gambar 3.9 Kode program preprocessing

3.4.1 Cleaning

Cleaning pada dasarnya dilakukan untuk membersihkan data yang kotor dan agar dapat
meningkatkan efisiensi dan kemudahan pada tahap selanjutnya. Dalam melakukan pembersihan
data, terdapat beberapa tahapan yang akan dilakukan. Pembersihan akan melibatkan hilangnya
beberapa karakter dari dalam data yang telah dikumpulkan pada tahapan sebelumnya.

Tahapan awal dari cleaning dilakukan dengan menormalisasikan karakter non-ASCII, yakni
karakter-karakter yang tidak dikodekan ke dalam ASCII, seperti Unicode dengan contoh huruf
latin 4, &, &, yang mana pada ASCII dikodekan sebagai huruf a. Normalisasi pada karakter non-
ASCII dimaksudkan agar karakter-karakter yang tidak standar diubah menjadi standar. Pada
implementasinya, karakter-karakter non-ASCII yang ada akan dikodekan ke dalam UTF-8, yang
mana mendukung pengkodean standar Unicode yang mendukung karakter non-ASCIL

Pembersihan selanjutnya akan menghilangkan username (@), retweet (RT), angka, dan URLs
yang kerap muncul pada data tweets. Penghapusan hal-hal tersebut dilakukan karena ketiganya

tidak mengekspresikan atau menginformasikan sebuah sentimen dan tidak memberikan efek
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terhadap klasifikasi yang akan dilakukan (Khader et al., 2019). Hal ini dilakukan untuk
mendapatkan data yang lebih bersih yakni data inti dari tweets yang siap diolah untuk tahap
selanjutnya.

Kemudian, pada tahap selanjutnya adalah menghilangkan karakter tanda baca atau
punctuation. Hal ini dilakukan untuk mengurangi noise yang muncul pada data tweets. Tanda baca
atau punctuation dianggap sebagai noise karena dapat menurunkan performa dari proses klasifikasi
analisis sentimen yang dilakukan (Khader et al., 2019). Tanda baca yang akan dihilangkan
umumnya ada sedikitnya sebanyak 16 karakter yang dapat dilihat pada Tabel 3.3. Setelah setiap
tahap cleaning usai dilakukan, maka data tweets akan diubah menjadi lowercase. Pengubahan data

menjadi lowercase dilakukan untuk menyeragamkan seluruh data yang digunakan (Rianto et al.,

2021).

Tabel 3.3 Karakter punctuation

Character Name
period / full stop
? question mark

! exclamation point
. comma

; semicolon

colon

underline

- hyphen

[1 square brackets
{} brace

apostrophe
quotation

/ slash

ellipsis

* asterisk

@ at sign

Cleaning dilakukan dengan membuat sebuah fungsi dengan nama cleaning yang memilik
parameter input sebuah string. Fungsi yang dibuat memanfaatkan penggunaan /ibrary RegEx yang
membantu dalam menghilangkan berbagai karakter. Pada Gambar 3.10 disajikan fungsi cleaning

yang digunakan oleh penulis.

# cleaning
def cleaning(str):

#remove non-ascii

str = unicodedata.normalize ('NFKD', str).encode('ascii',
'ignore') .decode ('utf-8"', 'ignore')
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str = re.sub("b'|b\"","'',str)
#remove RT

str = re.sub ('RT', '', str)
#remove @Qusername

str = re.sub('@["\s]+', '', str)
#remove hashtag

str = re.sub('#["\s]+', '', str)

#remove username inside brackets

str = re.sub('SENSITIVE-NO',' ',str)

#remove URLS

str = re.sub(r'(?1i)\b((?2:https?://|www\d{0,3}[.]1|[a-z0-9.\-1+[.][a-
z]1{2,4}/) (2: ["\s OO <>T+I\N((["\s ()<>T+1 (N (["\s ()<>T+H\)) ) *\) )+ (2N (([M\s () <>]1+] (
N(IMNs (O)<>T+\) ) *\) T IM\s PO NINT {7\, <™ 1)), ', str)

#remove punctuations

str = re.sub(r'["\w\d#\s]| ',"' ',str)

#remove digit from string

str = re.sub ("\S*\d\S*", "", str).strip()

#remove digit or numbers

str = re.sub(r"\b\d+\b", " ", str)

#Remove additional white spaces

str = re.sub('\s\s+', ' ', str)

#to lowercase

str = str.lower()

return str

Gambear 3.10 Kode program cleaning
Hasil penggunaan fungsi cleaning ditampilkan pada Tabel 3.4. Hasil menunjukkan tidak lagi
terdapat karakter non-ASCII, username, RT, URLs, karakter punctuation, digit, dan seluruh data

telah menjadi lowercase. Data yang telah bersih kemudian akan masuk ke dalam tahap normalisasi.

Tabel 3.4 Hasil Cleaning

clean text

resi ngga dan sdh lewat batas estimasi

sejak tgl udh smpai di kota tujuan tp kurir ga ke alamat pdhl juga di kota ga dipelosok
smpe capek saya tiap hari tlp customer service ga ada hasil brg saya hilang atau gimana sih
weee nyari kerjaan aja luuu salah nempel resi itu angkanya beda heyyy akhirnya paket org
nyasar ke gue kannnn

makanya kurir si cepat kalo pickup jangan marah marah jadi salah kan kerja nya udah di
tanyain paket kemana di suruh cari ngga mau malah ngotot sendiri

halo mohon direspon

kalau ada paket sicepat yang ketuker tolong dm ya terutama nanti yang nerima yurugao
inumaki ini abang sicepat nya nempel resinya salah salah

kalau ada paket sicepat yang ketuker tolong dm ya terutama nanti yang nerima yurugao
inumaki ini abang sicepat nya nempel resinya salah salah

3.4.2 Normalization
Tahap normalisasi adalah sebuah tahapan untuk menormalisasikan kata-kata yang tidak baku,

termasuk kata gaul atau slang words, menjadi kata yang baku. Hal ini dilakukan agar data tweets
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lebih mudah dibaca pada tahap labeling nantinya. Normalisasi dilakukan dengan menggunakan
kamus yang telah ada dibuat oleh (Ramaprakoso, 2019) dan diperkaya dengan penambahan
manual secara berkala. Sampai saat ini terdapat sedikitnya 15,977 kata yang dinormalisasikan dan
terus bertambah. Seluruh data mengenai kamus normalisasi disimpan ke dalam sebuah file CSV
dengan nama kamus.csv.

Beberapa contoh normalisasi yang akan dilakukan dapat dilihat pada Tabel 3.5. Kolom
original pada Tabel memberikan contoh-contoh kata tidak baku dan kata slang yang kerap
digunakan di Twitter. Kata-kata tersebut kemudian mengalami perubahan ke dalam kolom
replacement, yang mana menjadi kata baku. Tahap normalisasi juga mengubah kata-kata singkatan

seperti ‘mager’ ke dalam bentuk sebenarnya, yaitu ‘malas gerak’.

Tabel 3.5 Contoh dari kamus normalisasi

Original Replacement
mengsedih sedih
lutuna lucunya
menelfon menelepon
pantengin perhatikan
pait pahit
becanda bercanda
mendingan lebih baik
Ingsung langsung
maacih terima kasih
mager malas gerak

Normalisasi dilakukan menggunakan fungsi yang bernama normalizing dan memiliki
parameter input text. Normalisasi dilakukan dengan mengubah kata yang terdeteksi dalam kolom

original ke dalam kolom replacement. Fungsi normalisasi dapat dilihat pada Gambar 3.11.

#normalization of words
normalisasi = pd.read csv('kamus.csv', encoding = 'latin-1")
normalisasi map = dict(zip(normalisasi['original'],
normalisasi['replacement']))
def normalizing(text):

return ' '.join([normalisasi map[word] if word in normalisasi map else word
for word in text.split (' ')])

Gambar 3.11 Kode program normalisasi

Hasil dari fungsi normalisasi ditunjukkan oleh Tabel 3.6, yang mana kata-kata tidak baku,
singkatan, hingga slang words sudah diminimalisir atau sudah tidak ada lagi. Beberapa kata yang

masih belum dapat dinormalisasi diakibatkan karena adanya kata yang memiliki arti yang sama
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dan akan menyebabkan ambiguitas. Keadaan ambiguitas akan menyebabkan adanya kebingungan
dalam pelabelan data pada tahap selanjutnya.

Pada Tabel 3.6 juga terdapat beberapa kata yang tidak ternormalisasikan dengan baik seperti
‘heyyy’, ‘weee’, dan ‘kannnn’. Hal ini terjadi karena adanya banyaknya versi yang berbeda-beda
pada setiap pengguna Twitter dan belum terdapat pada kamus karena tidak pernah melihat adanya
penggunaan kata tersebut. Misalkan pada kata ‘heyyy’, seseorang dapat menulis hanya dengan
satu huruf ‘y’ ataupun dapat ditambahkan dengan puluhan huruf ‘y’. Maka dari itu, kata-kata yang
tidak ternormalisasikan akan ditambahkan secara manual dengan memperkaya kamus normalisasi,

sehingga seluruh kata pada kalimat nantinya dapat dinormalisasikan seluruhnya dengan baik.

Tabel 3.6 Hasil Normalisasi

normalized text
resi tidak dan sudah lewat batas estimasi
sejak tanggal sudah sampai di kota tujuan tetapi kurir tidak ke alamat padahal juga di kota
tidak dipelosok
sampai capek saya tiap hari telepon customer service tidak ada hasil barang saya hilang
atau bagaimana sih
weee mencari pekerjaan saja kamu salah menempel resi itu angkanya beda heyyy akhirnya
paket orang menyasar ke saya kannnn
makanya kurir sicepat kalau pickup jangan marah marah jadi salah kan kerja nya sudah di
tanyakan paket kemana di suruh cari tidak mau bahkan mengotot sendiri
halo mohon direspon
kalau ada paket sicepat yang tertukar tolong direct message iya terutama nanti yang
menerima yurugao inumaki ini abang sicepat nya menempel resinya salah salah
kalau ada paket sicepat yang tertukar tolong direct message iya terutama nanti yang
menerima yurugao inumaki ini abang sicepat nya menempel resinya salah salah

3.43 Stopword Removal

Stopword pada dasarnya merupakan kata-kata yang sangat umum dan tidak memberikan
informasi penting sehingga dapat diabaikan atau dibuang saja. Pada proses ini, stopword yang
terdapat pada data rweets akan dihilangkan, sehingga data hanya akan menyampaikan informasi
penting saja (Pradana & Hayaty, 2019). Keseluruhan stopword dalam bahasa Indonesia. Tahapan
stopword removal menggunakan bantuan dari /ibrary Sastrawi dan menggunakan dokumen daftar
stopword yang dimiliki MedAn (MedAn, 2020) sebanyak 973 stopword.

Daftar stopword yang berbeda kemudian digabungkan untuk memperkaya daftar stopword.
Beberapa contoh dari stopword yang digunakan dapat dilihat pada Tabel 3.7. Kata-kata yang

termasuk dalam daftar stopword nantinya akan dihilangkan di data tweets.
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Tabel 3.7 Contoh Stopword

Stopwords
akhirnya
amatlah
berlebihan
dipastikan
hanyalah
kini
yang

Menghilangkan stopword pada tahap ini juga menggunakan sebuah fungsi
removeStopword(str). Fungsi ini menggunakan gabungan stopword yang telah ada pada Sastrawi
dan milik MedAn. Guna menghilangkan stopword dibutuhkan string sebagai input pada fungsi.
Fungsi removeStopword dapat dilihat pada Gambar 3.12. Penggunaan kamus list stopword dari
library Sastrawi digunakan dengan memanggil fungsi StopWordRemoverFactory() dan
create_stop_word_remover() untuk membuat stopword remover. Sedangkan pada stopword yang
dimiliki oleh MedAn disimpan pada file stopwords-id.txt, dan digunakan fungsi get stopwords()
untuk menjadikan seluruh stopword yang ada menjadi list.

Kemudian, seluruh stopword yang dimiliki oleh library Sastrawi disimpan pada variabel
stop_factory, sedangkan seluruh stopword yang dimiliki oleh MedAn disimpan pada variabel
stop_words. Keduanya kemudian digabungkan dan disimpan pada variabel data. Selanjutnya,
pada fungsi removeStopword dilakukan tokenisasi untuk setiap data menggunakan word tokenize

milik /ibrary NLTK.

from nltk.tokenize import word tokenize
from Sastrawi.StopWordRemover.StopWordRemoverFactory import
StopWordRemoverFactory

factoryStopword = StopWordRemoverFactory ()
stopword = factoryStopword.create stop word remover ()
stop_factory = StopWordRemoverFactory().get stop words()

def get stopwords() :

docs = pd.read csv('/content/stopwords-id.txt', header = None, names=
['stopword'])

docs = docs|['stopword'].tolist ()

return docs

stop words = get stopwords()

# Merge stopword
data = set(stop_ factory + stop words)

#remove stopword
def removeStopword(str) :
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word tokens = word tokenize(str)
filtered sentence = [w for w in word tokens if not w in datal
return ' '.join(filtered sentence)

Gambar 3.12 Kode program stopword removal

Hasil dari proses stopword removal diperlihatkan pada Tabel 3.8. Sangat berbeda dengan
hasil-hasil dari tabel sebelumnya yang masih kotor dan belum dinormalisasikan, Tabel 3.8 hanya
mengandung informasi pentingnya saja. Hal tersebut kemudian berakibat banyaknya kata yang

dibuang karena terdeteksi sebagai stopword.

Tabel 3.8 Hasil Stopword Removal

stopword removed text
resi batas estimasi tanggal kota tujuan kurir alamat kota dipelosok sampai capek hari
telepon customer service barang hilang sih
weee mencari pekerjaan kamu menempel resi angkanya beda heyyy paket orang menyasar
kannnn
kurir sih pickup marah marah kerja tanyakan paket suruh cari mengotot sendiri
halo mohon direspon
paket sicepat tertukar direct message iya menerima yurugao inumaki abang sicepat
menempel resinya
paket sicepat tertukar direct message iya menerima yurugao inumaki abang sicepat
menempel resinya

Usai keseluruhan tahap selesai, tidak jarang terjadi data-data yang terduplikasi akibat dari
adanya normalisasi dan stopword removal. Data-data yang terduplikasi harus dihapuskan agar
ketika labeling dilakukan, tidak muncul dua label yang berbeda dan kemudian menyebabkan noise.
Pada Tabel 3.1 yang menyajikan data hasil crawling, terdapat dua data tweets yang memiliki nilai
yang sama atau data duplikasi. Data duplikasi kemudian dihilangkan dengan memanggil fungsi
drop_duplicates(). Hal ini akan mengakibatkan hilangnya data-data yang terduplikasi dari

keseluruhan data.

#checking duplicate data
df.duplicated () .sum()

#delete duplicated data
df = df.drop_duplicates ()
df.duplicated() .sum() # expected result = 0

Gambar 3.13 Kode program menghapus data duplikasi
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Pada Tabel 3.9 juga diperlihatkan tidak ada lagi data yang terduplikasi seperti tabel
sebelumnya. Cuplikan kode dari menghilangkan duplikasi data dapat dilihat pada Gambar 3.13.
Total data bersih yang didapatkan adalah sebanyak 8,107 data tweets.

Tabel 3.9 Hasil Cleaning Duplikasi Hasil Stopword Removal

cleaner text
resi batas estimasi tanggal kota tujuan kurir alamat kota dipelosok sampai capek hari
telepon customer service barang hilang sih
weee mencari pekerjaan kamu menempel resi angkanya beda heyyy paket orang menyasar
kannnn
kurir sih pickup marah marah kerja tanyakan paket suruh cari mengotot sendiri
halo mohon direspon
paket sicepat tertukar direct message iya menerima yurugao inumaki abang sicepat
menempel resinya

3.5 Data Labeling

Setelah tahap preprocessing telah selesai, maka dilanjutkan dengan tahap labeling yang
dilakukan oleh penulis secara manual. Tahap labeling dilakukan seteleh tahap preprocessing
karena data yang akan diberi label telah bersih. Labeling dilakukan untuk mengkategorikan atau
mengklasifikasikan data yang ada ke dalam suatu kelas berdasarkan polaritasnya. Data-data yang
telah melewati proses preprocessing akan dimasukkan ke dalam salah satu kelas dari tiga kelas
yang ada, yakni positive, negative, atau neutral. Sayangnya, labeling yang dilakukan secara
manual memakan banyak waktu, karena labeling merupakan kegiatan yang dilakukan secara
iteratif atau berulang. Aktivitas labeling juga dilakukan berdasarkan asumsi penulis ke dalam tiga
kelas label yang ada. Contoh-contoh data yang diberikan label ke dalam kelas tersebut disajikan
pada Tabel 3.10.

Kalimat positive dalam data ekspedisi ini biasanya memberikan atau melibatkan pujian
seperti paket yang datang tepat waktu, pujian kepada ekspedisi terkait, dan refleksi emosi yang
sifatnya positive. Refleksi ini misalnya adalah kegembiraan, kesenangan, serta kebahagiaan yang
dirasakan oleh pengguna terhadap ekspedisi.

Kemudian, kalimat negative dalam data ekspedisi biasanya berkaitan dengan keluhan,
sindiran, kritik terhadap ekspedisi karena tidak sesuai ekpektasi yang diharapkan, dan refleksi atas
emosi negative. Refleksi ini biasanya berkaitan dengan frustasi, ketidakpuasaan, hingga
kekecewaan mengenai ekspedisi yang digunakan oleh pengguna.

Terakhir, kalimat yang dianggap sebagai polaritas neutral pada data ekspedisi biasanya

berkaitan dengan pertanyaan pengguna terharap customer service atau admin mengenai paket yang
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dikirimkan, promosi, iklan, saran dan masukan, penawaran gratis atau giveaway, dan hal-hal
lainnya yang tidak memiliki atau memberikan refleksi emosi yang positive atau negative terhadap

ekspedisi yang digunakan.

Tabel 3.10 Data Labeled

Text Label
aku chat wasap ke jnt kak neutral
ayo ikutan segera jnewsonline jne neutral
pakai sicepat sangat rekomen positive
iya pakai anteraja cepat murah lagi kurinya sat set positive
banget banget
kalau belum bisa melayani dengan baik tutup saja jne negative
sicepat tumben lambat paketku masih di depok sejak .
Kamis negative

Selama proses labeling berlangsung, terjadi beberapa kebingungan. Beberapa kata yang
biasanya diyakini sebagai kata yang bermakna negative tetapi kemudian tidak menjadikan label
sebagai negative, hal ini dikarenakan adanya refleksi positive pada kalimat yang memiliki kata
negative tersebut. Kata-kata seperti ‘anjing’ dan ‘gila’ umumnya akan dilabelkan sebagai negative
karena memiliki konotasi yang negative. Tetapi, dalam beberapa kasus yang terjadi pada saat
pelabelan dilakukan, kedua kata tersebut tidak masuk ke dalam kategori kelas negative pada
beberapa data tweets. Kata-kata tersebut terkadang mengekspresikan atau merefleksikan emosi
yang sifatnya positive. Sebagai contoh dari data yang mengandung kata tersebut dapat dilihat pada
Tabel 3.11.

Tabel 3.11 Anomali Data Label

Text Label
gila bro sicepat cepat banget positive
anjing beruntung pakai anteraja cepat positive
tumben gila jnt sampainya cepat positive

Terdapat 8,107 data tweets yang perlu diberikan label seperti pada Tabel 3.10. Setelah
keseluruhan data diberikan label yang sesuai, maka tahapan akan dilanjutkan ke dalam tahap
modeling. Distribusi dari data yang telah diberikan label dapat dilihat pada Tabel 3.12 dan Gambar
3.14 yang mendistribusikan gambaran label secara garis besar. Berdasarkan distribusinya, keyword
JNT memiliki data dengan kelas negative dan neutral paling banyak dan keyword Sicepat memiliki
data dengan kelas positive paling banyak. Data negative kerap diisi dengan kekecewaan pengguna

jasa ekspedisi karena adanya paket yang delay, paket yang tidak bergerak atau stuck di suatu
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daerah, dan paket yang tidak aman atau dibobol. Sedangkan data dengan kelas positive umumnya

diisi dengan kurir ekspedisi yang ramah, pengiriman paket yang cepat, serta paket yang tiba

dengan aman. Kemudian, data neutral umumnya diisi dengan tanya-jawab antara pengguna

dengan customer service atau data tanpa konteks.

Tabel 3.12 Distribusi Label

Total of Labels

Keywords Positive Neutral Negative
JNE 340 385 175
JNT 475 1067 2911
Sicepat 772 594 561
Anteraja 596 156 228
Total 2145 2136 3826
Distribution of Labels by Keywords
B Positive [ Neutral Negative
3500
3000 +
2500 +
2000 +
1500 + 1067
772
1000 + 594 596
340 385 e
500 + 156
. Hl
JNE JNT Sicepat Anteraja
Expedition Keywords

3.6 Modeling

Setelah data fweets bersih berhasil didapatkan lewat proses preprocessing, maka kemudian

Gambar 3.14 Chart distribusi dari label

data tweets yang berisi data ekspedisi akan masuk ke tahapan selanjutnya, yakni tahap modeling.

Tahap modeling dilakukan dengan menggunakan dua metode, yaitu Bidirectional GRU dan

Bidirectional LSTM. Keduanya menggunakan bidirectional neural networks yang menyebabkan
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adanya forward dan backward layer, yang dinilai lebih unggul dalam meyimpan informasi pada
semantik dua arah.

Modeling mulanya dilakukan dengan mengkonversi label yang awalnya bertipe string ke
dalam kategorikal. Konversi ini dapat dilihat pada Gambar 3.15. Ketiga label yang telah ada, yakni
negative, positive, dan neutral, yang masih berbentuk string diubah menjadi bentuk kategorikal
untuk memudahkan di saat modeling. Hasil yang didapatkan ialah label negative menjadi kategori
0, label neutral menjadi kategori 1, dan label positive menjadi kategori 2.

Pada Gambar 3.15, konversi label ke dalam kategorikal menggunakan LabelEncoder() dari
library sklearn. Encoding dilakukan pada kolom label saja, untuk mentransformasikan label
menjadi kategorikal. Hasil transformasi kemudian disimpan pada kolom label id. Values dari label
dan label id kemudian disimpan pada variabel label dict sebagai dictionary yang menghasilkan

{0: 'neg', 1: 'neu', 2: 'pos'}.

#convert label string to categorical
# Import label encoder
from sklearn import preprocessing

# label encoder object knows how to understand word labels.
label encoder = preprocessing.LabelEncoder ()

# Encode labels in column label.

df['label id']= label encoder.fit transform(df['label'])
label dict = dict(df[['label id', 'label']].values)
label dict

{0: '"nmeg', 1: 'neu', 2: 'pos'}

Gambar 3.15 Konversi string ke dalam kategorikal

Perubahan yang terjadi pada DataFrame dataset ditampilkan pada Tabel 3.13. Sesuai dengan
perubahan label yang mulanya string menjadi kategorikal yang tertampil pada kolom label id.
Kemudian, kolom label tidak akan digunakan lagi pada modeling. Angka 0, 1, dan 2 akan

menggantikan label.
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Tabel 3.13 DataFrame Hasil Konversi

text label label id

aku chat wasap ke jnt kak neutral 1
ayo ikutan segera jnewsonline jne neutral 1
kalau belum bisa melayani dengan baik tutup saja jne negative 0
sicepat tumben lambat paketku masih di depok sejak .

. negative 0
kamis
pakai sicepat sangat rekomen positive 2
iya pakai anteraja cepat murah lagi kurinya sat set positive 2
banget banget

Terdapat maxseglen yang merupakan maksimal dari jumlah kata yang dapat digunakan
sebagai input_length pada embedding layer. Perbedaan mendasar dari input_dim dan input_length
adalah input length merupakan panjang dari sebuah sequence, sedangkan input_dim merupakan
angka dari input features dalam data. Maksimal dari maxseglen dihitung dari data dengan kalimat
terpanjang dari data tweets. Hasil dari perhitungan yang dilakukan menghasilkan nilai 70, yang
merupakan maksimal panjang dari maxseglen. Seluruh hal tersebut dapat dilihat pada Gambar

3.16.

#tokenizer
tokenizer = Tokenizer()
tokenizer.fit on texts(text)

#max sequential per word in NN
maxseqlen = max([len(i.split()) for i in text])
print (maxseglen) # 70

Gambar 3.16 Kode program dari tokenization dan maxseglen

Sayangnya, data yang dimiliki banyaknya tidak seimbang sehingga dilakukan balancing
dataset. Akan ada empat luaran hasil dari sebaran dataset, yakni model BiGRU dan BiLSTM
terhadap data yang tidak seimbang, dan terhadap data yang seimbang. Penyeimbangangan dataset
dilakukan dengan membuat jumlah setiap label menjadi sebanyak jumlah label terkecil.
Berdasarkan Tabel 3.12, label neutral memiliki jumlah total data paling sedikit dibandingkan label
positive dan negative. Maka, pada balancing dataset, label positive dan negative akan dikurangi

hingga jumlahnya sama seperti label neutral.

#balancing dataset
label neg, label pos, label neu = df['label id'].value counts()

dataset label neg = df[df['label id'] == 0]
dataset label neu df [df ['label id'] == 1]
dataset label pos df [df ['label id'] == 2]
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#making dataset as much as label 2

dataset label neg dataset label neg.sample (label neu)
dataset label neu dataset label neu.sample(label neu)
dataset label pos dataset label pos.sample(label neu)

df = pd.concat([dataset label neg, dataset label neu, dataset label pos],
axis=0)

print ("Total sampling: ")
print (df.label.value counts())

Gambar 3.17 Kode program balancing dataset

Balancing dataset diperlihatkan pada Gambar 3.17. Hasil dari balancing dataset yang
dilakukan adalah seimbangnya jumlah total dataset setiap label. Total dari balancing dataset

adalah 6,408 data, yang setiap data labelnya memiliki sebanyak 2,136 data.

Pada Gambar 3.18 disuguhkan kode program mengenai bentuk data yang akan menjadi data
training dan data festing. Variabel X menyimpan hasil dari tokenisasi dan memiliki panjang data
tensor maksimal sebanyak maxseqlen. Kemudian, variabel y menkategorikan label yang
sebelumnya menjadi binary dengan tiga kelas, sebagai contoh label neutral yang memiliki kategori
kelas 1, diubah ke dalam binary dengan tiga kelas menjadi [0, 1, 0]. Hal ini juga berlaku pada label
negative dan positive, yang mana apabila diubah ke dalam binary menjadi [1, 0, 0] untuk negative,
dan [0, 0, 1] untuk positive. Hasil dari dimensi data untuk [ ‘text’] adalah (8107, 70), yang mana
8107 merupakan total data rweets yang digunakan, dan 70 merupakan hasil maxseqglen. Sedangkan
pada dimensi data untuk /[‘label’] adalah (8107, 3), yang mana 3 merupakan kelas yang
dikategorikan. Sedangkan, apabila data yang masuk adalah data yang seimbang, maka dimensi

yang dihasilkan adalah (6408, 70) dan (6408, 3).

from keras.preprocessing.sequence import pad sequence

X = tokenizer.texts to sequences (text)

X = pad sequences (X, maxlen = maxseqglen)

y = to categorical(label, num classes = 3)

print ("Shape of data ['text']:", X.shape) # (8107, 70)
print ("Shape of data ['label']:", y.shape) # (8107, 3)

Gambar 3.18 Kode program mengenai data
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Kemudian pada Gambar 3.19 ditampilkan kode program yang digunakan untuk memberikan
index ke dalam setiap kata yang sebelumnya telah ditekonesiasi. Pemberian index ke dalam kata

ditunjukkan juga hasilnya pada Gambar 3.19.

#tokening word index
idx token = tokenizer.word index

# result of idx token

{"jnt': 1,
'tidak': 2,
'sudah': 3,
'sicepat': 4,
'di': 5,
'ini': 6,
'vang': 7,
'saya': 8,

'banget': 9,
'pakai': 10,

'iya': 11,
'paket': 12,
'sampai': 13,
'aku': 14,
'kalau': 15,
'ada': 16,
'saja': 17,
'jne': 18,
'anteraja': 19,
'ke': 20,
'sama': 21,
'sih': 22,
'juga': 23,
'dari': 24,
'lagi': 25,
'dan': 26,
"itu': 27,
'nya': 28,
'hari': 29,
'cepat': 30,
'lama': 31,
'kurir': 32,
'bisa': 33,

-}

Gambar 3.19 Hasil dari word indexing

Setelah dilakukan pemberian index ke dalam kata, maka dilakukanlah perhitungan dari
maksimal kata yang dimiliki menggunakan hasil dari variabel idx_foken. Hasil dari perhitungan
disimpan dalam variabel vocab pada Gambar 3.20 dengan maksimal 10738 kata ter-index dari
8107 data. Sedangkan, apabila data yang digunakan seimbang, maka akan menghasilkan vocab

sebanyak 9,417.
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#determine vocab data used
vocab = len(tokenizer.word index) + 1
vocab

Gambar 3.20 Kode program vocab

Selanjutnya terdapat aktivitas splitting atau pembagian dataset. Pembagian dilakukan ke
dalam empat variabel yang berbeda-beda dengan bantuan frain_test split, yakni Xtrain, Xtest,
ytrain, dan ytest. Splitting dataset membagi antara data training dengan data festing. Variabel X
yang sebelumnya merupakan jumlah total dari data, dibagi menjadi data training dan data testing
dengan rasio 85:15, yang mana data fraining selanjutnya akan dibagi menjadi data validation,
sehingga memerlukan rasio data yang lebih banyak (Lee et al., 2022; Piyaphakdeesakun et al.,
2019). Hal yang sama juga terjadi pada variabel y yang menyimpan data label.

Hasil yang didapatkan dari adanya pembagian dataset menjadi enam bagian adalah variabel
Xtrain, Xtest, Xval, ytrain, ytest, dan yval ditunjukkan pada Gambar 3.21. Variabel Xtrain dan
ytrain merupakan jumlah dari data fraining sebanyak 85% dari total data. Variabel Xtest dan ytest
merupakan jumlah dari data festing sebanyak 15% dari total data. Sedangkan Xval dan yval

merupakan jumlah dari data validation sebanyak 15% dari total data training.

from sklearn.model selection import train test split

#split dataset

XXtrain, Xtest, ytrain, ytest = train test split(X, y, test size = 0.15) #
training 85%, testing 15%

Xval, Xtrain, yval, ytrain = train test split(Xtrain, ytrain, test size = 0.85)
# training 70%, validation 15%

print (Xtrain.shape, ytrain.shape) #(5857, 70) (5857, 3)
print (Xtest.shape, ytest.shape) #(1217, 70) (1217, 3)
print (Xval.shape, yval.shape) #(1033, 70) (1033, 3)

Gambar 3.21 Kode program splitting data

Hasil yang didapatkan dari adanya pembagian dataset dengan data imbalance dan balance
ditunjukkan pada Tabel 3.14. Data training yang dimiliki oleh data imbalance adalah 5.857 dan
data balance sebanyak 4930. Kemudian, data testing yang dimiliki oleh data imbalance adalah
1.217 dan data balance sebanyak 962. Sedangkan, data validation yang dimiliki oleh data
imbalance adalah 1.033, dan data balance sebanyak 816. Maka, total data yang dimiliki oleh data
imbalance adalah 8.107 dan data balance adalah 6.048
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Tabel 3.14 Distribusi splitting data

Variable Imbalance Balance
Xtrain, ytrain 5857 4930
Xtest, ytest 1217 962
Xval, yval 1033 816
Total 8107 6048

Untuk melakukan modeling, maka digunakan beberapa parameter inisial. Parameter inilah
yang akan diubah apabila hyperparameter dilakukan, yakni units, dropout, learning rate, batch
size, dan epoch. Parameter inisial dapat dilihat pada Tabel 3.15. Pemilihan hyperparamter initial
dan tuning berdasarkan beberapa penelitian mengenai units, dropout, learning rate, batch size, dan

epoch.

Tabel 3.15 Initial Parameter

Keywords Total
Units 512
Dropout 0.5
Learning rate 0.001
Batch size 64
Epoch 25

Untuk melakukan modeling, maka digunakan beberapa parameter inisial. Parameter inilah
yang akan diubah apabila hyperparameter dilakukan, yakni units, dropout, learning rate, batch

size, dan epoch.

3.6.1 Bidirectional GRU

Setelah seluruh variable pada Tabel 3.15 yang dibutuhkan telah diinisiasi, maka modeling
dapat dilakukan. Model yang dibangun merupakan sebuah model sequential dengan bidirectional
neural networks GRU. Pada embedding layer, diisi dengan variabel vocab sebagai input_dim, 128
sebagai output dim, variabel maxseqlen sebagai input length. Lalu, pada bidirectional neural
network yang menggunakan GRU, digunakan 512 unit GRU. Setelahnya digunakan beberapa
hidden dan dropout layer seperti yang tertera pada Gambar 3.22.

farchitecture model

model = Sequential ()

model.add (Embedding (input dim = vocab, output dim = 128, input length =
maxsedglen))

model.add (Bidirectional (GRU (512, return sequences = True)))

model.add (GlobalMaxPoollD())
model.add (Dense (128, activation='relu')) # dense 1
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model.add (Dropout (0.5))

(
model.add (Dense (64, activation='relu')) # dense 2
model.add (Dropout (0.5))
model.add (Dense (3, activation='softmax')) # output dense
opt = tensorflow.keras.optimizers.RMSprop(learning rate=0.001)

model.compile (optimizer=opt, loss='categorical crossentropy',
metrics=['acc'])
model.summary ()

Gambar 3.22 Kode program modeling BIGRU

Setelah arsitektur dari model dibangun, selanjutnya akan dilakukan konfigurasi model untuk
training dengan model.compile(). Konfigurasi yang dilakukan beberapa parameter seperti
optimizer, loss, dan metrics. Optimizer merupakan instance dari optimasi, yang mana pada model
yang telah dibangun mengimplementasikan RMSprop. RMSprop dipilih karena terbukti memiliki
kinerja yang baik, terutama cocok untuk menangani NLP seperti klasifikasi sentimen (Yu et al.,
2019). Kemudian, loss function menggunakan categorical crossentropy yang diperuntukkan
untuk klasifikasi multi-class (Kowsher et al., 2022) dan bertujuan untuk menghitung crossentropy
loss yang terjadi diantara label dan prediksinya. Sedangkan, metrics function merupakan daftar
metrics yang akan dievaluasi oleh model selama training berlangsung. Untuk mengetahui
ringkasan dari arsitektur yang dibuat, maka digunakan model.summary() yang hasilnya dapat
dilihat pada Gambar 3.24, Gambar 3.26, Gambar 3.29, dan Gambar 3.31.

Modeling akan dilakukan ke dalam dua tipe dataset, yakni dengan data yang tidak seimbang
atau imbalance dan dengan data yang seimbang atau balance. Pembagian data ditunjukkan pada
Tabel 3.14. Sebelum training dimulai, terdapat variable checkpoint yang akan menyimpan model
terbaik dan memonitor val acc dengan fungsi ModelCheckpoint. Callbacks checkpoint akan
menyimpan model terbaik ke dalam direktori ‘update/’. Training dilakukan menggunakan fungsi
model.fit(). Data training yang telah dibagi sebelumnya akan menjadi salah satu parameter dari
training. Terdapat validasi data sebanyak 0.15 yang telah disimpan pada variable Xval dan yval

untuk memvalidasi dataset saat training dilakukan. Kode #raining dapat dilihat pada Gambar 3.23.

# callbacks checkpoint to save only best model and monitor val acc score
checkpoint = ModelCheckpoint (

'update/merged-imbalance-bigru-vl1l.h5"',

monitor='val acc',

save best only=True,

verbose=0

)

# training model
start time = datetime.now ()
history = model.fit (Xtrain, ytrain,
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batch size = 64, epochs = 25, shuffle = True,

validation data = (Xval, yval), verbose = 1,
callbacks=[checkpoint])

end time = datetime.now ()

print ("Time out: {}".format(end time - start time))

Gambar 3.23 Kode program model training

a. Bidirectional GRU Imbalance

Pada modeling yang menggunakan data yang tidak seimbang sesuai dengan distribusinya pada
Tabel 3.14 dan dijalankan sesuai dengan Gambar 3.22, maka digunakanlah model.summary()
untuk menghasilkan summary dari arsitektur model. Arsitektur model dapat dilihat pada Gambar
3.24. Jumlah unit yang digunakan dalam GRU adalah sebanyak 512, tetapi pada hasil summary
ditampilkan penggunaan sebanyak 1024. Hal ini disebabkan oleh penggunaan bidirectional, yang

mana melakukan penangkapan informasi secara forward dan backward.

Model: "sequential 6"

Layer (type) Output Shape Param #
embedding_6 (Embedding)  (Nome, 70, 128) 1374464
bidirectional 6 (Bidirectio (None, 70, 1024) 1972224
nal)

global max poolingld 6 (Glo (None, 1024) 0
balMaxPoolinglD)

dense 18 (Dense) (None, 128) 131200
dropout 12 (Dropout) (None, 128) 0

dense 19 (Dense) (None, 64) 8256
dropout 13 (Dropout) (None, 64) 0
dense 20 (Dense) (None, 3) 195

Total params: 3,486,339
Trainable params: 3,486,339
Non-trainable params: 0

Gambar 3.24 Hasil dari Model Summary Imbalance BIGRU

Kemudian, dilakukan training dengan menggunakan kode program dari Gambar 3.23. Hasil
dari training yang dilakukan diperlihatkan pada Gambar 3.25. Metric yang digunakan adalah /oss,

acc, val_loss, dan val_acc. Kedua metric validasi merupakan hasil dari validasi data sebanyak 0.15
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yang dijelaskan sebelumnya dan diperlihatkan jumlahnya pada Tabel 3.14. Training dilakukan
sebanyak 25 epochs dengan total waktu 1 menit 13 detik.

Epoch 1/25

Epoch 1/25

92/92 [ ] - 7s 38ms/step - loss: 1.1613 - acc:
0.4393 - val loss: 1.0294 - val acc: 0.4811

Epoch 2/25

92/92 [ ] - 3s 30ms/step - loss: 0.9256 - acc:
0.5575 - val loss: 0.8378 - val acc: 0.5915

Epoch 3/25

92/92 [=== == == ==] - 3s 30ms/step - loss: 0.7929 - acc:
0.6111 - val loss: 0.7735 - val acc: 0.6418

Epoch 4/25

92/92 [=== ================= ==] - 3s 29ms/step - loss: 0.7267 - acc:
0.6356 - val loss: 0.8514 - val acc: 0.5663

Epoch 5/25

92/92 [=== ================= ==] - 3s 29ms/step - loss: 0.6705 - acc:
0.6541 - val loss: 0.7686 - val acc: 0.6321

Epoch 6/25

92/92 [=== == == === ==] - 3s 29ms/step - loss: 0.6363 - acc:
0.6788 - val loss: 0.8112 - val acc: 0.6254

Epoch 7/25

92/92 [=== == == ==] - 3s 3Ilms/step - loss: 0.6003 - acc:
0.7127 - val loss: 0.7701 - val acc: 0.6854

Epoch 8/25

92/92 [ ] - 3s 30ms/step - loss: 0.5532 - acc:
0.7577 - val loss: 0.7204 - val acc: 0.6970

Epoch 9/25

92/92 [ ] - 3s 30ms/step - loss: 0.4999 - acc:

0.7893 - val loss: 0.7408 - val acc: 0.7270

Epoch 10/25

92/92 [ ] - 3s 29ms/step - loss: 0.4581 - acc:
0.8163 - val loss: 0.7742 - val acc: 0.7047

Epoch 11/25

92/92 [ ] - 3s 29ms/step - loss: 0.4169 - acc:
0.8405 - val loss: 0.7941 - val acc: 0.7260

Epoch 12/25

92/92 [ ] - 3s 29ms/step - loss: 0.3720 - acc:
0.8603 - val loss: 0.7475 - val acc: 0.7260

Epoch 13/25

92/92 [=== == =========== ==] - 3s 3Ilms/step - loss: 0.3422 - acc:
0.8767 - val loss: 0.8154 - val acc: 0.7183

Epoch 14/25

92/92 [=== == == === ==] - 3s 32ms/step - loss: 0.3104 - acc:
0.8871 - val loss: 0.9575 - val acc: 0.7183

Epoch 15/25

92/92 [=== ================= ==] - 3s 30ms/step - loss: 0.2723 - acc:
0.9008 - val loss: 1.0278 - val acc: 0.7212

Epoch 16/25

92/92 [=== ================= ==] - 3s 30ms/step - loss: 0.2525 - acc:
0.9093 - val loss: 1.0688 - val acc: 0.7222

Epoch 17/25

92/92 [=== ================= ==] - 3s 30ms/step - loss: 0.2215 - acc:
0.9192 - val loss: 1.2181 - val acc: 0.7212

Epoch 18/25
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92/92 [ ] - 3s 30ms/step - loss: 0.2046 - acc:
0.9271 - val loss: 1.4479 - val acc: 0.7260

Epoch 19/25

92/92 [=== ================= ==] - 3s 29ms/step - loss: 0.1878 - acc:
0.9312 - val loss: 1.3805 - val acc: 0.7260

Epoch 20/25

92/92 [=== ================= ==] - 3s 30ms/step - loss: 0.1679 - acc:
0.9361 - val loss: 2.3120 - val acc: 0.7009

Epoch 21/25

92/92 [=== ================= ==] - 3s 29ms/step - loss: 0.1639 - acc:
0.9401 - val loss: 1.4243 - val acc: 0.7115

Epoch 22/25

92/92 [=== == == ==] - 3s 29ms/step - loss: 0.1416 - acc:
0.9474 - val loss: 1.8063 - val acc: 0.7144

Epoch 23/25

92/92 [=== ================= ==] - 3s 29ms/step - loss: 0.1326 - acc:
0.9503 - val loss: 1.9154 - val acc: 0.7018

Epoch 24/25

92/92 [ ] - 4s 40ms/step - loss: 0.1345 - acc:
0.9501 - val loss: 1.9182 - val acc: 0.7338

Epoch 25/25

92/92 [ ] - 3s 29ms/step - loss: 0.1188 - acc:
0.9549 - val loss: 2.1994 - val acc: 0.7086

Time out: 0:01:13.610384

Gambar 3.25 Hasil dari training model imbalance BiGRU

b. Bidirectional GRU Balance

Selanjutnya, dilakukan training terhadap data yang tidak seimbang atau balance sesuai dengan
distribusi data pada Tabel 3.14 dan sesuai dengan kode program Gambar 3.22. Arsitektur model
BiGRU untuk data yang seimbang diperlihatkan pada Gambar 3.26.

Model: "sequential 2"

Layer (type) Output Shape Param #
dense 0 (Embedding) (None, 70, 128) 1374464 [ ]
dense 1 (Bidirectional) (None, 70, 1024) 1972224
dense 2 (GlobalMaxPoolinglD (None, 1024) 0

)

dense 3 (Dense) (None, 128) 131200
dense 4 (Dropout) (None, 128) 0
dense 5 (Dense) (None, 64) 8256
dense 6 (Dropout) (None, 64) 0
dense 7 (Dense) (None, 8) 520
dense 8 (Dropout) (None, 8) 0

dense 9 (Dense) (None, 3) 27
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Total params: 3,486,691
Trainable params: 3,486,691
Non-trainable params: 0

Gambar 3.26 Hasil dari Model Summary Balance BIGRU

Hasil dari training yang dilakukan diperlihatkan pada Gambar 3.27. Metric yang digunakan
adalah loss, acc, val _loss, dan val_acc. Kedua metric validasi merupakan hasil dari validasi data
sebanyak 0.15 yang dijelaskan sebelumnya dan diperlihatkan jumlahnya pada Tabel 3.14. Training
dilakukan sebanyak 25 epochs dengan total waktu 1 menit 5 detik.

Epoch 1/25

73/73 [ ] - 13s 53ms/step - loss: 0.9999 - acc:
0.4903 - val loss: 0.7983 - val acc: 0.6581

Epoch 2/25

73/73 [ ] - 2s 33ms/step - loss: 0.7358 - acc:
0.7017 - val loss: 0.7414 - val acc: 0.6569

Epoch 3/25

73/73 [ ] - 3s 38ms/step - loss: 0.5949 - acc:
0.7717 - val loss: 0.6771 - val acc: 0.7096

Epoch 4/25

73/73 [ ] - 2s 29ms/step - loss: 0.4914 - acc:
0.8173 - val loss: 0.9389 - val acc: 0.5821

Epoch 5/25

73/73 [ ] - 2s 3lms/step - loss: 0.4083 - acc:
0.8531 - val loss: 1.0300 - val acc: 0.6556

Epoch 6/25

73/73 [=== ================= ==] - 2s 29ms/step - loss: 0.3410 - acc:
0.8752 - val loss: 0.7862 - val acc: 0.7010

Epoch 7/25

73/73 [=== ================= ==] - 2s 29ms/step - loss: 0.2881 - acc:
0.8998 - val loss: 0.8205 - val acc: 0.6850

Epoch 8/25

73/73 [=== ================= ==] - 2s 30ms/step - loss: 0.2606 - acc:
0.9065 - val loss: 0.9937 - val acc: 0.6985

Epoch 9/25

73/73 [=== == =========== ==] - 2s 30ms/step - loss: 0.2116 - acc:

0.9253 - val loss: 1.0462 - val acc: 0.6777

Epoch 10/25

73/73 [ ] - 2s 29ms/step - loss: 0.1732 - acc:
0.9410 - val loss: 1.2435 - val acc: 0.6863

Epoch 11/25

73/73 [ ] - 2s 30ms/step - loss: 0.1565 - acc:
0.9428 - val loss: 1.2277 - val acc: 0.6863

Epoch 12/25

73/73 [ ] - 2s 29ms/step - loss: 0.1317 - acc:
0.9505 - val loss: 1.4430 - val acc: 0.6605

Epoch 13/25

73/73 [ ] - 2s 30ms/step - loss: 0.1230 - acc:
0.9566 - val loss: 1.4337 - val acc: 0.6936

Epoch 14/25
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73/73 [ ] - 2s 30ms/step - loss: 0.1031 - acc:
0.9603 - val loss: 1.6770 - val acc: 0.6887

Epoch 15/25

73/73 [=== ================= ==] - 2s 30ms/step - loss: 0.0904 - acc:
0.9639 - val loss: 1.7954 - val acc: 0.6973

Epoch 16/25

73/73 [=== ================= ==] - 2s 28ms/step - loss: 0.0915 - acc:
0.9646 - val loss: 1.2620 - val acc: 0.6654

Epoch 17/25

73/73 [=== ================= ==] - 2s 28ms/step - loss: 0.0860 - acc:
0.9650 - val loss: 2.1055 - val acc: 0.6728

Epoch 18/25

73/73 [=== ================= ==] - 2s 28ms/step - loss: 0.0774 - acc:
0.9721 - val loss: 2.0119 - val acc: 0.6752

Epoch 19/25

73/73 [=== ================= ==] - 2s 28ms/step - loss: 0.0654 - acc:
0.9695 - val loss: 2.3083 - val acc: 0.6777

Epoch 20/25

73/73 [ ] - 2s 28ms/step - loss: 0.0751 - acc:
0.9711 - val loss: 1.9410 - val acc: 0.6801

Epoch 21/25

73/73 [ ] - 2s 28ms/step - loss: 0.0701 - acc:
0.9702 - val loss: 2.7910 - val acc: 0.6814

Epoch 22/25

73/73 [ ] - 2s 28ms/step - loss: 0.0673 - acc:
0.9728 - val loss: 2.1504 - val acc: 0.6973

Epoch 23/25

73/73 [ ] - 2s 28ms/step - loss: 0.0548 - acc:
0.9747 - val loss: 3.2133 - val acc: 0.6667

Epoch 24/25

73/73 [=== == == === ==] - 2s 28ms/step - loss: 0.0600 - acc:
0.9741 - val loss: 2.0300 - val acc: 0.6801

Epoch 25/25

73/73 [=== ================= ==] - 2s 29ms/step - loss: 0.0609 - acc:
0.9745 - val loss: 2.8798 - val acc: 0.6716

Time out: 0:01:05.426132

Gambar 3.27 Hasil dari training model balance BiGRU

Setelah training selesai dilakukan, maka selanjutnya akan dilakukan evaluasi untuk
mengetahui performa. Evaluasi akan dilakukan menggunakan beberapa matriks, seperti precision,

recall, fl1-score, dan accuracy yang akan dijelaskan pada sub-bab selanjutnya.

3.6.2 Bidirectional LSTM

Pada pembangunan arsitektur model dengan Bidirectional LSTM, hal yang sama juga
dilakukan seperti pada arsitektur model BiGRU sebelumnya. Arsitektur model yang ditunjukkan
pada Gambar 3.22 memiliki beberapa variabel dan parameter yang juga sama. Optimizer yang
digunakan tidak berbeda seperti sebelumnya. Perbedaan hanya terletak pada bidirectional layer,
karena menggunakan metode yang berbeda, yakni metode LSTM. Kode program yang digunakan
untuk modeling diperlihatkan pada Gambar 3.28.
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farchitecture model

model = Sequential ()

model.add (Embedding (input dim = vocab, output dim = 128, input length =
maxsedglen))

model.add (Bidirectional (GRU (512, return sequences = True)))
model.add (GlobalMaxPoollD())

model.add (Dense (128, activation='relu')) # dense 1

model.add (Dropout (0.5))

model.add (Dense (64, activation='relu')) # dense 2

model.add (Dropout (0.5))

model.add (Dense (3, activation='softmax')) # output dense

opt = tensorflow.keras.optimizers.RMSprop(learning rate=0.001)

model.compile (optimizer=opt, loss='categorical crossentropy',
metrics=['acc'])
model.summary ()

Gambar 3.28 Kode program modeling BILSTM

a. Bidirectional LSTM Imbalance
Pada modeling yang menggunakan data yang tidak seimbang sesuai dengan distribusinya pada
Tabel 3.14 dan dijalankan sesuai dengan Gambar 3.28, maka digunakanlah model.summary()
untuk menghasilkan summary dari arsitektur model. Arsitektur model dapat dilihat pada Gambar
3.29. Jumlah unit yang digunakan dalam LSTM adalah sebanyak 512, tetapi pada hasil summary
ditampilkan penggunaan sebanyak 1024. Hal ini disebabkan oleh penggunaan bidirectional, yang

mana melakukan penangkapan informasi secara forward dan backward.

Model: "sequential 4"

Layer (type) Output Shape Param #
Cembedding_4 (Embedding)  (Nome, 70, 128) 1374464
bidirectional 4 (Bidirectio (None, 70, 1024) 2625536
nal)

global_max_poolingld_4 (Glo (None, 1024) 0
balMaxPoolinglD)

dense 12 (Dense) (None, 128) 131200
dropout 8 (Dropout) (None, 128) 0

dense 13 (Dense) (None, 64) 8256
dropout 9 (Dropout) (None, 64) 0

dense 14 (Dense) (None, 3) 195
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Total params: 4,139,651
Trainable params: 4,139,651
Non-trainable params: 0

Gambar 3.29 Hasil dari Model Summary Imbalance BILSTM

Kemudian, dilakukan training dengan menggunakan kode program dari Gambar 3.23. Hasil
dari training yang dilakukan diperlihatkan pada Gambar 3.30. Metric yang digunakan adalah /oss,
acc, val_loss, dan val_acc. Kedua metric validasi merupakan hasil dari validasi data sebanyak 0.15
yang dijelaskan sebelumnya dan diperlihatkan jumlahnya pada Tabel 3.14. Training dilakukan
sebanyak 25 epochs dengan total waktu 2 menit 21 detik.

Epoch 1/25

92/92 [=== == == === ==] - 4s 47ms/step - loss: 0.6096 - acc:
0.7902 - val loss: 0.6430 - val acc: 0.7318

Epoch 2/25

92/92 [=== ================= ==] - 4s 42ms/step - loss: 0.4490 - acc:
0.8327 - val loss: 0.6947 - val acc: 0.7396

Epoch 3/25

92/92 [=== == == === ==] - 4s 43ms/step - loss: 0.3947 - acc:
0.8579 - val loss: 0.7642 - val acc: 0.7309

Epoch 4/25

92/92 [ ] - 4s 4lms/step - loss: 0.3302 - acc:
0.8813 - val loss: 0.8368 - val acc: 0.7270

Epoch 5/25

92/92 [ ] - 3s 38ms/step - loss: 0.2985 - acc:
0.8974 - val loss: 0.9188 - val acc: 0.6738

Epoch 6/25

92/92 [ ] - 3s 38ms/step - loss: 0.2531 - acc:
0.9146 - val loss: 0.8967 - val acc: 0.7222

Epoch 7/25

92/92 [=== ================= ==] - 3s 36ms/step - loss: 0.2087 - acc:
0.9264 - val loss: 1.1224 - val acc: 0.6893

Epoch 8/25

92/92 [=== ================= ==] - 3s 35ms/step - loss: 0.1889 - acc:
0.9382 - val loss: 1.3377 - val acc: 0.6757

Epoch 9/25

92/92 [=== == =========== ==] - 3s 35ms/step - loss: 0.1609 - acc:

0.9496 - val loss: 1.1623 - val acc: 0.7280

Epoch 10/25

92/92 [ ] - 3s 35ms/step - loss: 0.1425 - acc:
0.9522 - val loss: 1.3756 - val acc: 0.7125

Epoch 11/25

92/92 [ ] - 3s 35ms/step - loss: 0.1278 - acc:
0.9585 - val loss: 1.3923 - val acc: 0.7193

Epoch 12/25

92/92 [ ] - 3s 35ms/step - loss: 0.8459 - acc:
0.9375 - val loss: 1.3873 - val acc: 0.7164

Epoch 13/25

92/92 [ ] - 3s 35ms/step - loss: 0.0997 - acc:
0.9659 - val loss: 1.7272 - val acc: 0.7096

Epoch 14/25
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92/92 [ ] - 3s 35ms/step - loss: 0.1086 - acc:
0.9655 - val loss: 1.6149 - val acc: 0.7096

Epoch 15/25

92/92 [=== ================= ==] - 3s 34ms/step - loss: 0.0865 - acc:
0.9694 - val loss: 2.0039 - val acc: 0.6931

Epoch 16/25

92/92 [=== ================= ==] - 3s 34ms/step - loss: 0.0882 - acc:
0.9682 - val loss: 2.1865 - val acc: 0.7067

Epoch 17/25

92/92 [=== ================= ==] - 3s 34ms/step - loss: 0.0911 - acc:
0.9701 - val loss: 1.9568 - val acc: 0.6980

Epoch 18/25

92/92 [=== == == ==] - 3s 34ms/step - loss: 0.0721 - acc:
0.9725 - val loss: 2.3682 - val acc: 0.6999

Epoch 19/25

92/92 [=== ================= ==] - 3s 34ms/step - loss: 0.0688 - acc:
0.9723 - val loss: 1.7873 - val acc: 0.7086

Epoch 20/25

92/92 [ ] - 3s 34ms/step - loss: 0.0630 - acc:
0.9749 - val loss: 2.4221 - val acc: 0.6960

Epoch 21/25

92/92 [ ] - 4s 39ms/step - loss: 0.0630 - acc:
0.9761 - val loss: 2.8420 - val acc: 0.6931

Epoch 22/25

92/92 [ ] - 3s 34ms/step - loss: 0.0565 - acc:
0.9781 - val loss: 2.8560 - val acc: 0.7009

Epoch 23/25

92/92 [ ] - 3s 34ms/step - loss: 0.0491 - acc:
0.9790 - val loss: 2.9062 - val acc: 0.6989

Epoch 24/25

92/92 [=== == == === ==] - 3s 34ms/step - loss: 0.0555 - acc:
0.9770 - val loss: 2.9497 - val acc: 0.7076

Epoch 25/25

92/92 [=== ================= ==] - 3s 34ms/step - loss: 0.0493 - acc:
0.9790 - val loss: 2.5834 - val acc: 0.7076

Time out: 0:02:21.962275

Gambar 3.30 Hasil dari training model imbalance BiLSTM

b. Bidirectional LSTM Balance

Selanjutnya, dilakukan training terhadap data yang tidak seimbang atau balance sesuai dengan
distribusi data pada Tabel 3.14 dan sesuai dengan kode program Gambar 3.28. Arsitektur model
BiLSTM untuk data yang seimbang diperlihatkan pada Gambar 3.31.

Model: "sequential 3"

Layer (type) Output Shape Param #
“embedding_3 (Embedding)  (Nome, 70, 128) 1189376
bidirectional 3 (Bidirectio (None, 70, 1024) 2625536
nal)

global max poolingld 3 (Glo (None, 1024) 0

balMaxPoolinglD)
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dense 9 (Dense) (None, 128) 131200
dropout 6 (Dropout) (None, 128) 0
dense 10 (Dense) (None, 64) 8256
dropout 7 (Dropout) (None, 64) 0
dense 11 (Dense) (None, 3) 195

Total params: 3,954,563
Trainable params: 3,954,563
Non-trainable params: 0

Gambar 3.31 Hasil dari Model Summary Balance BILSTM

Hasil dari training yang dilakukan diperlihatkan pada Gambar 3.32. Metric yang digunakan
adalah loss, acc, val_loss, dan val_acc. Kedua metric validasi merupakan hasil dari validasi data
sebanyak 0.15 yang dijelaskan sebelumnya dan diperlihatkan jumlahnya pada Tabel 3.14. Training
dilakukan sebanyak 25 epochs dengan total waktu 1 menit 13 detik.

Epoch 1/25

73/73 [ ] - 11s 69ms/step - loss: 1.0886 - acc:
0.4259 - val loss: 0.8518 - val acc: 0.5968

Epoch 2/25

73/73 [ ] - 3s 37ms/step - loss: 0.8216 - acc:
0.6382 - val loss: 0.7002 - val acc: 0.6936

Epoch 3/25

73/73 [=== ================= ==] - 3s 38ms/step - loss: 0.6541 - acc:
0.7428 - val loss: 0.6596 - val acc: 0.7120

Epoch 4/25

73/73 [=== ================= ==] - 3s 38ms/step - loss: 0.5461 - acc:
0.7940 - val loss: 0.6785 - val acc: 0.7279

Epoch 5/25

73/73 [=== ================= ==] - 3s 35ms/step - loss: 0.4564 - acc:
0.8270 - val loss: 0.7699 - val acc: 0.6789

Epoch 6/25

73/73 [=== == =========== ==] - 2s 34ms/step - loss: 0.3918 - acc:
0.8637 - val loss: 0.9687 - val acc: 0.6409

Epoch 7/25

73/73 [ ] - 2s 34ms/step - loss: 0.3328 - acc:
0.8743 - val loss: 0.8630 - val acc: 0.6912

Epoch 8/25

73/73 [ ] - 2s 33ms/step - loss: 0.2892 - acc:
0.9004 - val loss: 1.0980 - val acc: 0.6838

Epoch 9/25

73/73 [ ] - 2s 34ms/step - loss: 0.2530 - acc:

0.9123 - val loss: 0.8837 - val acc: 0.6814

Epoch 10/25

73/73 [ ] - 2s 34ms/step - loss: 0.2139 - acc:
0.9238 - val loss: 1.1789 - val acc: 0.6875

Epoch 11/25
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73/73 [ ] - 2s 34ms/step - loss: 0.1895 - acc:
0.9341 - val loss: 1.2966 - val acc: 0.6789

Epoch 12/25

73/73 [=== ================= ==] - 2s 34ms/step - loss: 0.1910 - acc:
0.9335 - val loss: 1.4783 - val acc: 0.6471

Epoch 13/25

73/73 [=== ================= ==] - 2s 34ms/step - loss: 0.1565 - acc:
0.9438 - val loss: 1.6053 - val acc: 0.6703

Epoch 14/25

73/73 [=== ================= ==] - 2s 34ms/step - loss: 0.1424 - acc:
0.9479 - val loss: 1.5677 - val acc: 0.6703

Epoch 15/25

73/73 [=== == == ==] - 3s 37ms/step - loss: 0.1260 - acc:
0.9540 - val loss: 1.6115 - val acc: 0.6838

Epoch 16/25

73/73 [=== ================= ==] - 3s 40ms/step - loss: 0.1075 - acc:
0.9607 - val loss: 1.8696 - val acc: 0.6581

Epoch 17/25

73/73 [ ] - 2s 34ms/step - loss: 0.1071 - acc:
0.9598 - val loss: 1.9404 - val acc: 0.6544

Epoch 18/25

73/73 [ ] - 2s 34ms/step - loss: 0.0927 - acc:
0.9613 - val loss: 2.3994 - val acc: 0.6630

Epoch 19/25

73/73 [ ] - 2s 34ms/step - loss: 0.0823 - acc:
0.9670 - val loss: 2.2898 - val acc: 0.6495

Epoch 20/25

73/73 [ ] - 2s 34ms/step - loss: 0.0871 - acc:
0.9639 - val loss: 1.2896 - val acc: 0.6765

Epoch 21/25

73/73 [=== == == === ==] - 2s 34ms/step - loss: 0.0813 - acc:
0.9663 - val loss: 2.1354 - val acc: 0.6630

Epoch 22/25

73/73 [=== ================= ==] - 3s 35ms/step - loss: 0.0736 - acc:
0.9695 - val loss: 2.4124 - val acc: 0.6471

Epoch 23/25

73/73 [=== ================= ==] - 3s 34ms/step - loss: 0.0700 - acc:
0.9708 - val loss: 2.7561 - val acc: 0.6642

Epoch 24/25

73/73 [=== ================= ==] - 2s 34ms/step - loss: 0.0618 - acc:
0.9708 - val loss: 3.3096 - val acc: 0.6691

Epoch 25/25

73/73 [=== ================= ==] - 2s 34ms/step - loss: 0.0811 - acc:
0.9700 - val loss: 2.6792 - val acc: 0.6801

Time out: 0:01:12.451712

Gambar 3.32 Hasil dari training model balance BiGRU

Setelah training selesai dilakukan, maka akan dilakukan evaluasi untuk mengukur performa
menggunakan beberapa matriks seperti metric akurasi, precision, flI-score dan recall. Evaluasi

akan dijelaskan pada sub-bab selanjutnya.




51

3.7 Hyperparamter Tuning

Hyperparameter dilakukan dengan beberapa skenario, antara lain dengan mengubah nilai
units, dropout, learning rate, batch size, dan epoch. Skenario yang dilakukan diperlihatkan pda
Tabel 3.16. Skenario hyperparameter tuning dilakukan setelah mendapatkan base model; yang
dibangun menggunakan initial hyperparameter dengan kinerja terbaik terhadap empat model,

yakni imbalance BiGRU, imbalance BiLSTM, balance BiGRU, dan balance BiLSTM.

Tabel 3.16 Skenario Hyperparameter Tuning

Skenario | Sub Skenario Hyperparameter Settings

A.l units = 256

A A2 units = 512
A3 units = 1024
B.1 dropout = 0.2

B B.2 dropout = 0.5
B.3 dropout = 0.8
C.1 learning rate = 0.01

C C.2 learning rate = 0.001
C3 learning rate = 0.0001
D.1 batch size = 64

D D.2 batch size = 128
D.3 batch size = 256
E.l epoch =25

E E.2 epoch = 35
E.3 epoch =45

Beberapa hyperparameter yang akan diubah adalah units, dropout, learning rate, batch size,
dan epoch. Pada skenario A digunakan initial hyperparameter setting, hanya dilakukan perubahan
nilai units. Pada skenario ini akan dicari nilai units yang paling optimal untuk digunakan pada
skenario selanjutnya. Units adalah hyperparameter yang menjelaskan mengenai jumah unit yang
masuk. Hyperparameter terhadap units akan dilakukan pada beberapa konfigurasi, yakni 256
units, 512 units, dan 1024 units (Corallo et al., 2022; Ndikumana et al., 2018; A. H. Uddin et al.,
2019).

Pada skenario B digunakan Ayperparameter setting optimal yang dihasilkan dari skenario A.
Pada skenario ini akan dicari nilai dropout yang paling optimal untuk digunakan pada skenario
selanjutnya. Dropout adalah hyperparameter yang merupakan sebuah teknik yang digunakan
untuk mengabaikan neuron secara acak pada saat training. Hyperparameter tuning akan dilakukan
dengan tiga konfigurasi, yakni 0.2, 0.5, dan 0.8 (ByungSoo et al., 2017; Srivastava, 2013).

Kemudian, pada skenario C digunakan hyperparameter setting optimal yang dihasilkan dari

skenario B. Pada skenario ini akan dicari nilai learning rate yang paling optimal. Learning rate
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adalah hyperparameter yang dikonfigurasi yang memiliki nilai positif yang kecil. Eksperimen
dilakukan terhadap tiga konfigurasi learning rate, antara lain adalah 0.01, 0.001, dan 0.0001 (Li
et al., 2021; M. J. Uddin et al., 2022).

Selanjutnya, pada skenario D digunakan hyperparameter setting optimal yang dihasilkan dari
skenario C. Pada skenario ini akan dicari nilai batch size yang paling optimal. Batch size adalah
hyperparameter yang digunakan setiap kali melakukan forward dan backward pass. Eksperimen
terhadap batch size akan dilakukan dengan tiga konfigurasi, yakni 64, 128, dan 256 (Ay Karakus
et al., 2018; Shalini et al., 2018).

Terakhir, epoch adalah hyperparameter yang akan dilakukan dengan menggunakan tiga
konfigurasi, yakni 25, 35, dan 45. Dapat dilihat pada Tabel 3.15 dan hasilnya secara detail
dijelaskan pada anak sub-bab selanjutnya.

Hasil keseluruhan dari hAyperparameter tuning yang dilakukan diperlihatkan pada Tabel 3.17.
Diperlihatkan bahwa units 1024 memberikan kinerja terbaik. Kemudian, learning rate sebesar
0.0001, dan epoch sebesar 35 juga memberikan kinerja terbaik. Sedangkan pada dropout, kinerja
terbaik diberikan pada dropout sebesar 0.5 dan 0.8. Dan, batch size terbaik diberikan oleh batch
size sebesar 64 dan 128. Berdasarkan hasil dari matriks evaluasi yang digunakan selama
hyperparameter tuning, didapatkan bahwa model dengan data yang seimbang atau balance
memiliki nilai matriks evaluasi yang lebih baik dibandingkan dengan model yang memiliki data

yang tidak seimbang.

Tabel 3.17 Summary of Hyperparameter Tuning

Hyperparaieter Im!)alance Im.balance Bsillance B.alance
BiGRU BiLSTM BiGRU BiLSTM
Units 1024 1024 1024 1024
Dropout 0.8 0.5 0.8 0.8
Learning rate 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001
Batch size 64 128 64 64
Epoch 35 35 35 35

3.7.1 Imbalance BiGRU
Hyperparameter tuning yang dilakukan terhadap data imbalance menggunakan model
BiGRU diperlihatkan pada Tabel 3.18. Pada tabel tersebut juga diperlihatkan hasil dari matriks

akurasi, f1-score, precision, dan recall terhadap setiap hyperparameter yang dilakukan.
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Tabel 3.18 Imbalance BiGRU Hyperparameter Tuning

Sub Hyperparameter Accuracy | Fl-score | Precision | Recall | Training time
Kode . .
Skenario Settings per epoch
A Al units = 256 0.684 0.687 0.695 0.684 s 16ms/step
A2 units = 512 0.727 0.723 0.723 0.727 3s 32ms/step
A3 units = 1024 0.698 0.703 0.721 0.698 | 7s 73ms/step
B B.1 dropout = 0.2 0.678 0.676 0.687 0.678 7s 75ms/step
B.2 dropout = 0.5 0.684 0.687 0.695 0.684 1s 16ms/step
B.3 dropout = 0.8 0.722 0.728 0.753 0.722 7s 75ms/step
C C.1 learning rate = 0.01 0.468 0.298 0.219 0.468 6s 67ms/step
C.2 learning rate = 0.001 0.708 0.704 0.703 0.708 7s 73ms/step
C3 learning rate = 0.0001 0.718 0.714 0.716 0.718 7s 75ms/step
D D.1 batch size = 64 0.718 0.714 0.716 0.718 | 7s 75ms/step
D.2 batch size = 128 0.681 0.680 0.692 0.681 | 6s 129ms/step
D.3 batch size =256 0.624 0.587 0.627 0.636 | 6s241ms/step
E E.1 epoch =25 0.624 0.587 0.627 0.636 | 6s 241ms/step
E.2 epoch =35 0.694 0.699 0.729 0.694 7s 76ms/step
E.3 epoch =45 0.690 0.696 0.711 0.690 7s 77ms/step

Model kinerja terbaik dihasilkan oleh model BiGRU dengan data imbalance dengan
hyperparameter setting sesuai Tabel 3.18 dengan akurasi 69.4%, fI1-score 69.9%, recall 72.9%,
dan precision 69.4%. Hasil hyperparameter tuning dengan parameter data imbalance terbaik
ditunjukkan pada Tabel 3.19, dengan nilai units 1024, dropout 0.8, learning rate 0.0001, batch
size 64, dan epoch 35.

Tabel 3.19 Hasil Hyperparameter Tuning Imbalance BiGRU

Hyperparamter Nilai
Units 1024
Dropout 0.8
Learning rate 0.0001
Batch size 64
Epoch 35

3.7.2 Imbalance BiLSTM
Hyperparameter tuning yang dilakukan terhadap data imbalance menggunakan model
BiLSTM diperlihatkan pada Tabel 3.20. Pada tabel tersebut juga diperlihatkan hasil dari matriks

akurasi, f1-score, precision, dan recall terhadap setiap hyperparameter yang dilakukan.
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Sub Hyperparameter Accuracy | Fl-score | Precision | Recall | Training time
Kode . .
Skenario Settings per epoch
A Al units = 256 0.653 0.653 0.654 0.653 1s 15ms/step
A2 units = 512 0.674 0.671 0.671 0.674 | 2s29ms/step
A3 units = 1024 0.676 0.678 0.686 0.676 | 6s 76ms/step
B B.1 dropout = 0.2 0.672 0.670 0.675 0.672 6s 75ms/step
B.2 dropout = 0.5 0.674 0.671 0.671 0.674 | 2s29ms/step
B.3 dropout = 0.8 0.688 0.689 0.693 0.688 | 5s 75ms/step
C C.1 learning rate = 0.01 0.318 0.154 0.101 0.318 5s 69ms.step
C.2 learning rate = 0.001 0.674 0.671 0.671 0.674 2s 29ms/step
C3 learning rate = 0.0001 0.693 0.692 0.692 0.693 6s 78ms/step
D D.1 batch size = 64 0.691 0.690 0.704 0.612 | 6s 77ms/step
D.2 batch size = 128 0.634 0.631 0.634 0.634 | 6s 152ms/step
D.3 batch size =256 0.599 0.558 0.658 0.599 | 6s 294ms/step
E E.1 epoch =25 0.691 0.690 0.704 0.612 6s 77ms/step
E.2 epoch =35 0.707 0.705 0.710 0.707 6s 76ms/step
E.3 epoch =45 0.680 0.680 0.688 0.680 6s 76ms/step

Model kinerja terbaik dihasilkan oleh model BiLSTM dengan data imbalance dengan

hyperparameter setting sesuai Tabel 3.20 dengan akurasi 70.7%, fI1-score 70.5%, recall 71.0%,

dan precision 70.7%. Hasil hyperparameter tuning dengan parameter data imbalance terbaik

ditunjukkan pada Tabel 3.21, dengan nilai units 1024, dropout 0.8, learning rate 0.0001, batch

size 64, dan epoch 35.

Tabel 3.21 Hasil Hyperparameter Tuning Imbalance BiLSTM

Hyperparamter Nilai
Units 1024
Dropout 0.8
Learning rate 0.0001
Batch size 64
Epoch 35

3.7.3 Balance BiGRU

Hyperparameter tuning yang dilakukan terhadap data halance menggunakan model BiGRU

diperlihatkan pada Tabel 3.22. Pada tabel tersebut juga diperlihatkan hasil dari matriks akurasi,

fl-score, precision, dan recall terhadap setiap hyperparameter yang dilakukan.
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Tabel 3.22 Balance BiGRU Hyperparameter Tuning

Sub Hyperparameter Accuracy | Fl-score | Precision | Recall | Training time
Kode . .
Skenario Settings per epoch
A Al units = 256 0.660 0.659 0.665 0.660 1s 19step/ms
A2 units = 512 0.726 0.726 0.729 0.726 3s 36ms/step
A3 units = 1024 0.729 0.726 0.725 0.729 | 7s 79ms/step
B B.1 dropout = 0.2 0.699 0.702 0.750 0.699 7s 78ms/step
B.2 dropout = 0.5 0.729 0.726 0.725 0.729 7s 79ms/step
B.3 dropout = 0.8 0.694 0.695 0.716 0.694 7s 78ms/step
C C.1 learning rate = 0.01 0.457 0.287 0.209 0.457 7s 73ms/step
C.2 learning rate = 0.001 0.694 0.695 0.716 0.694 7s 78ms/step
C3 learning rate = 0.0001 0.703 0.704 0.704 0.703 7s 80ms/step
D D.1 batch size = 64 0.703 0.704 0.704 0.703 7s 80ms/step
D.2 batch size = 128 0.701 0.706 0.715 0.701 | 7s 144ms/step
D.3 batch size =256 0.698 0.678 0.679 0.680 | 7s293ms/step
E E.l epoch =25 0.698 0.678 0.679 0.680 | 7s293ms/step
E.2 epoch =35 0.701 0.702 0.704 0.701 | 6s 193ms/step
E.3 epoch =45 0.688 0.687 0.688 0.688 | 6s 139ms/step

Model kinerja terbaik dihasilkan oleh model BiGRU dengan data imbalance dengan
hyperparameter setting sesuai Tabel 3.22 dengan akurasi 70.1%, f1-score 70.2%, recall 70.4%,
dan precision 70.1%. Hasil hyperparameter tuning dengan parameter data imbalance terbaik
ditunjukkan pada Tabel 3.23, dengan nilai units 1024, dropout 0.5, learning rate 0.001, batch size
128, dan epoch 35.

Tabel 3.23 Hasil Hyperparameter Tuning Balance BiGRU

Hyperparamter Nilai
Units 1024
Dropout 0.5
Learning rate 0.001
Batch size 128
Epoch 35

3.7.4 Balance BiLSTM
Hyperparameter tuning yang dilakukan terhadap data balance menggunakan model
BiLSTM diperlihatkan pada Tabel 3.24. Pada tabel tersebut juga diperlihatkan hasil dari matriks

akurasi, f1-score, precision, dan recall terhadap setiap hyperparameter yang dilakukan.
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Sub Hyperparameter Accuracy | Fl-score | Precision | Recall | Training time
Kode . .
Skenario Settings per epoch
A Al units = 256 0.661 0.662 0.669 0.661 7s 91ms/step
A2 units = 512 0.670 0.662 0.682 0.670 | 2s32ms/step
A3 units = 1024 0.667 0.666 0.666 0.667 | 7s 91ms/step
B B.1 dropout = 0.2 0.655 0.654 0.654 0.655 7s 91ms/step
B.2 dropout = 0.5 0.667 0.666 0.666 0.667 7s 91ms/step
B.3 dropout = 0.8 0.660 0.662 0.700 0.660 | 7s 92ms/step
C C.1 learning rate = 0.01 0.350 0.182 0.123 0.350 7s 80ms/step
C.2 learning rate = 0.001 0.660 0.662 0.700 0.660 7s 92ms/step
C3 learning rate = 0.0001 0.652 0.648 0.652 0.652 7s 92ms/step
D D.1 batch size = 64 0.652 0.648 0.652 0.652 | 7s 92ms/step
D.2 batch size = 128 0.603 0.604 0.663 0.603 | 6s 163ms/step
D.3 batch size =256 0.575 0.519 0.563 0.575 | 6s 299ms/step
E E.l epoch =25 0.575 0.519 0.563 0.575 | 6s299ms/step
E.2 epoch =35 0.719 0.721 0.724 0.719 | 6s 80ms/step
E.3 epoch =45 0.660 0.655 0.696 0.660 6s 79ms/step

Model kinerja terbaik dihasilkan oleh model BiLSTM dengan data imbalance dengan

hyperparameter setting sesuai Tabel 3.24 dengan akurasi 71.9%, fI1-score 72.1%, recall 72.4%,

dan precision 71.9%. Hasil hyperparameter tuning dengan parameter data imbalance terbaik

ditunjukkan pada Tabel 3.25, dengan nilai units 1024, dropout 0.8, learning rate 0.0001, batch

size 64, dan epoch 35.

3.8 Evaluasi

Tabel 3.25 Hasil Hyperparameter Tuning Balance BiLSTM

Hyperparamter Nilai
Units 1024
Dropout 0.8
Learning rate 0.0001
Batch size 64
Epoch 35

Perhitungan akurasi dari performa model dilakukan dengan menggunakan fungsi

evaluation() yang dapat dilihat pada Gambar 3.33. Fungsi evaluation memiliki tiga parameter,

yakni model, X, dan y. X dan y merupakan variabel yang menyimpan data teks dan data label.

Sedangkan model menyimpan hasil #raining yang telah dilakukan oleh model sebelumnya.

#build eveluation function

def evaluation (model,
global Y pred, Y act

X, Y):

Y pred = model.predict (X)
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Y pred = np.argmax(Y pred, axis=l)
Y act = np.argmax (Y, axis=1)

accuracy = accuracy score(Y act, Y pred)
return accuracy

Gambar 3.33 Kode program fungsi evaluasi

Untuk mengetahui nilai akurasi dapat menggunakan kode program yang berada pada
Gambar 3.34, yang mana menunjukkan penggunaan fungsi evaluation(). Data testing yang berupa
Xtest dan ytest menjadi input parameter dari fungsi evaluation() yang diperoleh dari Gambar 3.21
dan diperlihatkan distribusinya pada Tabel 3.14 Distribusi splitting dataTabel 3.14. Sedangkan,
parameter model pada fungsi evaluation() didapatkan dari hasil pembuatan model BiGRU pada
Gambar 3.22 dan model BiLSTM pada Gambar 3.28. Hasil dari akurasi akan ditampilkan dalam

desimal tiga angka dalam persen.

accuracy = evaluation (model, Xtest, ytest)
print ('accuracy: %.3f' % (accuracy * 100), 'S")

Gambar 3.34 Kode program untuk mengetahui akurasi

Matriks precision, recall, dan fI-score juga digunakan untuk mengetahui performa dari
model yang ada. Digunakan confusion_matrix untuk mengetahui hasil dari confusion matrix dan
classification report untuk mengetahui nilai dari beberapa matriks lain seperti fI-score, recall,
dan precision. Gambar 3.35 menampilkan kode program terkait confusion matrix dan

classification report.

from sklearn.metrics import classification report, confusion matrix
target = ['neu', 'neg', 'pos']

print (confusion matrix (Y act, Y pred))
print(classification report(Y act, Y pred, target names = target))

Gambar 3.35 Kode program confusion matrix dan classification report

Karena menggunakan dua metode yang berbeda, yakni BIGRU dan BiLSTM, maka terdapat
pula hasil yang berbeda. Hasil yang akan dibahas pada sub-bab evaluasi hanya hasil modeling yang
memberikan hasil paling baik, yakni hasil dengan data yang seimbang pada kedua metode, balance

BiGRU dan balance BiLSTM.
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3.8.1 Bidirectional GRU

Menggunakan kode program yang tertera pada Gambar 3.34 dan Gambar 3.35, maka

didapatkan hasil akurasi pada penggunaan model BiGRU sebesar 70,1%. Kemudian, hasil

confusion matrix, precision, dan recall diperlihatkan pada Tabel 3.26. Berdasarkan hasil yang

didapat menunjukkan sebagai berikut:

a. Model dapat memprediksi bahwa data festing dengan label neutral dan memprediksi
dengan benar sebagai label neutral sebanyak 249 data. Prediksi label neutral sebagai
negative sebanyak 24 data, dan prediksi label neutral sebagai positive sebanyak 40 data.
Precision pada label neutral sebanyak 0.67. Recall pada label neutral sebanyak 0.80.
Fl-score pada label neutral sebanyak 0.73

b. Model dapat memprediksi bahwa data festing dengan label negative dan memprediksi
dengan benar sebagai label negative sebanyak 184 data. Prediksi label negative sebagai
neutral sebanyak 72 data, dan prediksi label negative sebagai positive sebanyak 87.
Precision pada label negative sebanyak 0.70. Recall pada label negative sebanyak 0.54.
Fl-score pada label negative sebanyak 0.61.

c. Model dapat memprediksi bahwa data festing dengan label positive dan memprediksi
dengan benar sebagai label positive sebanyak 202 data. Prediksi label positive sebagai
neutral sebanyak 48, dan prediksi label positive sebagai neutral sebanyak 56. Precision
pada label positive sebanyak 0.61. Recall pada label positive sebanyak 0.66. FI-score
pada label positive sebanyak 0.64.

Tabel 3.26 Confusion Matrix BiGRU
Actual Brediliun Precision Recall F1-score
neu neg pos

neu 249 24 40 0.67 0.80 0.73

neg 72 184 87 0.70 0.54 0.61

pos 48 56 202 0.61 0.66 0.64

precision recall fl-score support

neg 0.67 0.80 0.73 313
neu 0.70 0.54 0.61 343
pos 0.61 0.66 0.64 306
accuracy 0.66 962
macro avg 0.66 0.66 0.66 962
weighted avg 0.66 0.66 0.66 962

Gambar 3.36 Hasil classification report model BiIGRU
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Kemudian untuk hasil classification report yang mengandung matriks precision, recall, f1-
score, serta accuracy dapat dilihat pada Gambar 3.36. Variabel support menjelaskan jumlah
dataset pada spesifik kategori yang digunakan sebagai festing. Penjabaran dari hasil adalah sebagai
berikut:

a. Pada label neutral, dihasilkan nilai matriks precision sebesar 0.67, nilai matriks recall
sebesar 0.80, f1-score sebesar (.73, dan jumlah data support sebesar 313.

b. Pada label negative, dihasilkan nilai matriks precision sebesar 0.70, nilai matriks recall
sebesar 0.54, f1-score sebesar (.66, dan jumlah data support sebesar 343.

c. Pada label positive, dihasilkan nilai matriks precision sebesar 0.61, nilai matriks recall

sebesar 0.66, f1-score sebesar 0.64, dan jumlah data support sebesar 306.
Model yang dibuat kemudian dicoba ke dalam data baru yang tertampil pada Tabel 3.27.
Diberikan enam data baru yang memuat keseluruhan label. Dari data yang diberikan, model

BiGRU mampu memprediksi seluruh label dengan benar.

Tabel 3.27 Hasil data baru BiGRU

text true label pred label
Gilakk tumben dah sampenya lama banget negative negative
Gilakkk tumben dah sampe positive positive
Ongkir Surabaya Jogja berapa min neutral neutral
Aduh ekspedisinya ruwet banget, gak sampe-sampe negative negative
Alhamdulillah kurir di tempatku Amanah sih positive positive
Halo minnn, tolong cek dm ku neutral neutral

3.8.2 Bidirectional LSTM

Menggunakan kode program yang tertera pada Gambar 3.34 dan Gambar 3.35, maka
didapatkan hasil akurasi pada penggunaan model BiLSTM sebesar 71,9%. Kemudian, hasil
confusion matrix, precision, f1-score, dan recall diperlihatkan pada Tabel 3.28. Berdasarkan hasil
yang didapat menunjukkan sebagai berikut:

a. Model dapat memprediksi bahwa data testing dengan label neutral dan memprediksi
dengan benar dengan label neutral sebanyak 224 data. Prediksi label neutral sebagai
negative sebanyak 44 data, dan prediksi label neutral sebagai positive sebanyak 55 data.
Precision pada label neutral sebanyak 0.74. Recall pada label neutral sebanyak 0.69.
Fl-score pada label neutral sebanyak 0.72.
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b. Model dapat memprediksi bahwa data festing dengan label negative dan memprediksi

dengan benar dengan label negative sebanyak 193 data. Prediksi label negative sebagai
neutral sebanyak 39 data, dan prediksi label negative sebagai positive sebanyak 92.
Precision pada label negative sebanyak 0.66. Recall pada label negative sebanyak 0.60.
Fl-score pada label negative sebanyak 0.63.

c. Model dapat memprediksi bahwa data festing dengan label positive dan memprediksi
dengan benar dengan label positive sebanyak 222 data. Prediksi label positive sebagai
neutral sebanyak 39, dan prediksi label positive sebagai neutral sebanyak 54. Precision
pada label positive sebanyak 0.60. Recall pada label positive sebanyak 0.70. F'[-score
pada label positive sebanyak 0.65.

Tabel 3.28 Confusion Matrix BiLSTM
Actual Lredgiig Precision Recall F1-score
neu neg pos
neu 224 44 55 0.74 0.69 0.72
neg 39 193 92 0.66 0.60 0.63
pos 39 54 222 0.60 0.70 0.65
precision recall fl-score support
neg 0.74 0.69 0.72 323
neu 0.66 0.60 0.63 324
pos 0.60 0.70 0.65 315
accuracy 0.66 962
macro avg 0.67 0.66 0.66 962
weighted avg 0.67 0.66 0.66 962

Gambar 3.37 Hasil classification model BiLSTM

Kemudian untuk hasil classification report yang mengandung matriks precision, recall, f1-

score, serta accuracy dapat dilihat pada Gambar 3.37. Variabel support menjelaskan jumlah

dataset pada spesifik kategori yang digunakan sebagai testing. Penjabaran dari hasil adalah sebagai

berikut:

a.

Pada label neutral, dihasilkan nilai matriks precision sebesar 0.74, nilai matriks recall
sebesar 0.69, f1-score sebesar 0.72, dan jumlah data support sebesar 323.
Pada label negative, dihasilkan nilai matriks precision sebesar 0.66, nilai matriks recall
sebesar 0.60, f1-score sebesar 0.63, dan jumlah data support sebesar 324.
Pada label positive, dihasilkan nilai matriks precision sebesar 0.60, nilai matriks recall

sebesar 0.70, f1-score sebesar 0.65, dan jumlah data support sebesar 315.
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Model yang dibuat kemudian dicoba ke dalam data baru yang tertampil pada Tabel 3.29.

Diberikan enam data baru yang memuat keseluruhan label. Dari data yang diberikan, model

BiLSTM mampu memprediksi lima label dengan benar.

Tabel 3.29 Hasil dengan data baru BiLSTM

text true label pred label
Gilakk tumben dah sampenya lama banget negative negative
Gilakkk tumben dah sampe positive negative
Ongkir Surabaya Jogja berapa min neutral neutral
Aduh ekspedisinya ruwet banget, gak sampe-sampe negative negative
Alhamdulillah kurir di tempatku Amanah sih positive positive
Halo minnn, tolong cek dm ku neutral neutral
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BAB 1V
REFLEKSI PELAKSANAAN MAGANG

4.1 Relevansi Akademik
Selama menjalani periode magang, penulis mendapatkan banyak pembelajaran. Terdapat
juga beberapa hal yang dapat direfleksikan, seperti pengalaman dalam preprocessing dan

pengalaman dalam data labeling.

4.1.1 Pengalaman dalam Preprocessing

Tidak dapat dipungkuri bahwa tahap preprocessing merupakan tahap yang esensial dalam
melakukan analisis, terlebih jika dataset yang digunakan belum bersih. Data yang bersih dapat
memberikan akurasi dan performa yang lebih baik saat modeling dilakukan. Penulis dipercaya
dalam melakukan preprocessing terhadap setiap data yang diberikan dan digunakan untuk analisis
berbagai topik lainnya. Akibatnya terjadi perkembangan karakter penulis dalam ketelitian dan
menjadi lebih detail. Hal ini disebabkan adanya berbagai sub-tahap yang terjadi dalam
preprocessing, khususnya pada proses normalization dan proses stopwords.

Proses penyusunan kamus normalisasi akan lebih mudah dilakukan dengan cara menyimpan
seluruh kata dari hasil idx_token ke dalam DataFrame. Hal ini dilakukan untuk menghemat waktu
dalam pembuatan dan memperkaya kamus normalisasi, dibandingkan dengan berulang kali
melakukan pengecekan terhadap hasil yang belum ternormalisasi. Proses normalization yang
terjadi juga memberikan sumbangsih dalam ketelitian. Hal ini karena adanya banyak singkatan
atau slang words yang diadopsi oleh masyarakat, sehingga kamus normalisasi perlu untuk selalu
up-to-date.

Sedangkan, pada proses stopwords removal, beberapa dataset terkadang tidak memerlukan
proses stopwords removal. Yang mana proses tersebut, berdasarkan dataset ekspedisi, beberapa
kata yang penting pada refleksi emosi negative menjadi hilang, seperti ‘tidak’, ‘salah’, dan
‘jangan’. Penghilangan proses stopwords removal juga sering dilakukan karena memudahkan

proses data labeling, hal ini disebabkan karena label diberikan kepada data yang lengkap.

4.1.2 Pengalaman dalam Data Labeling
Labeling merupakan kegiatan untuk memberikan kategori terhadap data. Pada proses

labeling, penulis mendapatkan perkembangan dalam kesabaran dan ketelitian. Pelabelan data juga
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merupakan proses yang sangat repetitif. Dalam proses labeling, penulis kerap membandingkan
dari beberapa hasil preprocessing yang berbeda-beda. Salah satunya adalah hasil preprocessing
tanpa menggunakan stopwords, yang mana hasilnya dapat lebih mudah diberikan label
dibandingkan hasil preprocessing yang menggunakan stopwords. Hal ini disebabkan karena
hilangnya kata hubung atau kata yang sering muncul tanpa informasi penting di dalamnya.
Beberapa data kemudian kehilangan penjelasannya sehingga penulis kesusahan dalam
memberikan label.

Aktivitas labeling yang dilakukan setelah tahap preprocessing bertujuan untuk meringankan
pekerjaan penulis, karena hanya perlu untuk memberikan label terhadap 8,107 data bersih hasil
preprocessing. Sedangkan, apabila proses Ilabeling dilakukan sebelum adanya proses

preprocessing, penulis perlu memberikan label terhadap 19,973 data.

4.2 Pembelajaran Magang

Selain mendapatkan rekleksi mengenai relevansi akademis mengenai sentiment analysis
yang dilakukan selama periode pemagangan, penulis juga mendapatkan beberapa pengalaman
pembelajaran magang yang dapat direfleksikan seperti manfaat adanya magang, kendala,

hambatan dan tantangan yang dijumpai selama pemagangan dilakukan.

4.2.1 Manfaat Magang

Selama pemagangan dilakukan, penulis mendapatkan banyak manfaat. Beberapa di
antaranya adalah bertambahnya wawasan mengenai topik NLP hingga perkembangan karakter
individu penulis. Wawasan yang bertambah tidak hanya mengenai sentiment analysis saja, tetapi
juga ke dalam beberapa topik riset lainnya, seperti topik ambiguitas yang kerap dijumpai dalam
preprocessing dan data labeling. Adanya kejadian ambiguitas pada sentiment analysis dapat
ditangani dengan Part-of-Speech Tagging (POS Tag).

Karakter yang berkembang bukanlah hal yang dapat dihindari ketika belajar. Karakter
penulis mengalami perkembangan yang baik, terutama pada ketelitian dan kesabaran. Ketelitian
terus berkembang dan menjadi salah satu keharusan saat berurusan dengan data. Mulai dari
pembersihannya, pengkategorian data, hingga melatih data. Ketelitian juga selalu berjalan
beriringan dengan kesabaran, hal ini dimaksudkan bahwa proses-proses yang terjadi selama
sentiment analysis, seluruh tahapannya memerlukan kesabaran yang besar. Kesabaran yang besar
juga merupakan akibat karena proyek yang dilakukan juga merupakan riset yang dilakukan oleh

MedAn, sehingga banyak #rials dan errors yang terjadi.
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4.2.2 Kendala dan Hambatan Magang

Selain adanya manfaat yang didapatkan oleh penulis, terhadap kendala dan hambatan yang
dihadapi oleh penulis selama magang dilaksanakan. Kendala yang dihadapi selama magang adalah
keterbatasan komunikasi, dan gangguan koneksi. Sedangkan, hambatan dialami pada saat tahap
labeling.

Magang yang dilaksanakan dengan konsep work from home atau secara remote,
menyebabkan adanya keterbatasan dalam komunikasi. Keterbatasan komunikasi disebabkan
karena adanya informasi yang tidak dapat diakses secara langsung, seperti permasalahan dalam
melakukan data labeling, atau saat adanya permasalahan pada modeling.

Kemudian, kendala dalam gangguan koneksi menyebabkan modeling yang dilakukan
terganggu, karena tahapan tersebut dilaksanakan menggunakan Google Colaboratory, yang mana
membutuhkan koneksi Internet. Hal ini, juga memberikan efek dalam keterbatasan dalam
komunikasi. Selain menyebabkan modeling terganggu, kendala dalam gangguan koneksi juga
mengganggu komunikasi penulis apabila terdapat diskusi menggunakan platform yang
memerlukan koneksi seperti Google Meet, atau Telegram.

Hambatan yang terjadi selama periode magang terjadi pada pelabelan data. Hal ini
disebabkan ada banyaknya data yang perlu diberikan label. Sebagian besar waktu dihabiskan pada
tahapan tersebut, hal ini disebabkan karena perilaku pengerjaan yang iteratif. Pelabelan juga

menjadi hambatan karena dilakukan berdasarkan asumsi penulis saja.

4.2.3 Tantangan Magang

Selama pemagangan dilakukan, penulis juga mendapatkan tantangan. Tantangan yang
dihadapi adalah saat penulis harus menaikkan performa akurasi dari model BiGRU dan BiLSTM.
Untuk meningkatkan performa model, dilakukan hyper-parameter tuning atau mengubah
parameter-parameter yang ada pada model BIGRU dan BiLSTM. Parameter yang biasanya diubah,
adalah parameter unit setiap /ayers, learning rate dari optimizer RMSprop, dan batch_size.

Selanjutnya, tantangan lain yang dihadapi adalah manajemen waktu. Kesibukan untuk harus
tetap mengikuti beberapa mata perkuliahan yang dilaksanakan selama jam kerja menjadi suatu
tantangan. Penulis mempelajari menejemen waktu untuk dapat mencapai target produktivitas
untuk tetap menyelesaikan kedua kesibukan yang ada, yakni untuk tetap dapat mengikuti

perkuliahan dengan baik dan menyelesaikan tugas magang yang diberikan.
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BABV
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Dari pengerjaan yang dilakukan mengenai sentiment analysis terhadap data ekspedisi

menggunakan metode BiGRU dan BiLSTM, dapat diambil kesimpulan sebagai berikut:

a.

5.2 Saran

Performa dari penggunaan metode BiGRU dan BiLSTM dalam tahap evaluasi pada data
ekspedisi ditunjukkan oleh confusion matrix, classification report, serta pengujian
terhadap data yang baru. Pada metode BiGRU, diperoleh hasil akurasi sebesar 70.1%,
yang mana dibuktikan juga dengan confusion matrix pada Tabel 3.26 serta hasil
classification report yang ditunjukkan pada Gambar 3.36. Sedangkan, pada metode
BiLSTM, diperoleh hasil akurasi sebesar 71.9%, yang mana dibuktikan juga dengan
confusion matrix pada Tabel 3.28 dan hasil classification report yang ditunjukkan pada
Gambar 3.37.

Berdasarkan hasil yang didapatkan pada tahap evaluasi, dapat dilakukan analisis
sentimen berdasarkan data fweets mengenai ekspedisi. Analisis sentimen berhasil
dilakukan ke dalam tiga kelas yang ditentukan, yakni positive, negative, dan neutral.
Pada proses preprocessing, tahap stopwords removal dapat dipertimbangkan untuk
tidak digunakan berdasarkan kesulitan yang terjadi dalam /abeling, karena hilangnya

kata penghubung dan kebingungan dalam menentukan label kalimat.

Adapun saran yang dapat diberikan oleh penulis terhadap peneliti Analisis Sentimen adalah

sebagai berikut:

a.

Perlu adanya dokumentasi terhadap setiap pekerjaan riset yang dilakukan secara teratur
dan rapi. Hal ini dimaksudkan untuk mempermudah apabila diperlukan riset ulang
terhadap suatu topik.

Baik kamus normalisasi maupun panduan labeling yang digunakan dapat berbeda-beda
tergantung pada topik. Hal ini disebabkan karena setiap topik terkadang tidak memiliki
keterkaitan dan parameter yang berbeda, seperti topik politik dan kepuasan pelanggan.
Dibutuhkan adanya pembelajaran mengenai clean code atau hal-hal terkait dalam

perbaikan kualitas perkodingan. Hal ini dilakukan karena beberapa repository yang
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terdokumentasikan membingungkan pembaca, dengan pembelajaran tersebut pula dapat
dimanfaatkan untuk mempermudah pengembang ataupun periset lain untuk

mempelajari repository yang ada.
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