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SARI

Twitter adalah salah satu platform media sosial yang memiliki basis pengguna yang besar
di Indonesia. Pada Twitter, pengguna diberi keleluasaan untuk berbagi momen dan pemikiran
pribadi mereka tanpa ada pembatasan yang signifikan. Banyak dari mereka yang menjadikan
platform ini sebagai wadah untuk mengungkapkan amarah, seperti yang terlihat pada
Komunitas Marah-Marah. Bergabung dengan komunitas ini hanya memerlukan persetujuan
admin, tanpa persyaratan khusus yang harus dipenuhi oleh pengguna. Dalam Komunitas
Marah-Marah, para anggota memiliki kesempatan untuk secara bebas mengeluarkan dan
berbagi amarah mereka. Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan twit dari Komunitas
Marah-Marah ke dalam jenis atau kategori permasalahan yang sesuai. Data teks diambil dengan
menggunakan teknik web scraping, kemudian melewati sejumlah tahapan preprocessing,
termasuk penghapusan karakter yang tidak relevan, normalisasi, tokenisasi, dan stemming.
Melalui pemanfaatan algoritma Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM), teks
berhasil diklasifikasikan ke dalam enam kategori permasalahan yang berbeda, seperti Studi,
Percintaan, Keluarga, Karier/Pekerjaan, Person/Personal, dan Tidak Diketahui Masalahnya.
Hasil evaluasi menunjukkan keberhasilan model mencapai tingkat akurasi data latih sebesar

0,8033 % dan akurasi data uji sebesar 0,8005%.

Kata kunci: klasifikasi, klasifikasi masalah, Twitter, Bi-LSTM, deep learning
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Deep Learning
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GLOSARIUM

Panduan sistematis yang digunakan dalam komputasi, matematika, dan
ilmu komputer untuk memecahkan masalah atau mencapai tujuan dengan
mengikuti serangkaian langkah yang jelas dan terdefinisi.

Subbidang dalam pembelajaran mesin (machine learning) yang berfokus
pada pengembangan jaringan saraf tiruan (neural networks) yang sangat
dalam untuk mengekstraksi pola dan fitur dari data.

Proses pengelompokan atau pemisahan objek atau data ke dalam beberapa
kategori atau kelas yang telah ditentukan sebelumnya berdasarkan
karakteristik atau atribut tertentu.

Cabang dari kecerdasan buatan yang fokus pada pengembangan algoritma
komputer yang memungkinkan sistem untuk belajar dari data dan
pengalaman tanpa perlu diprogram secara eksplisit.

Serangkaian langkah atau proses yang dilakukan pada data mentah (raw
data) sebelum data tersebut digunakan dalam analisis atau pemodelan lebih
lanjut.

Teknik pengambilan data dari halaman web secara otomatis menggunakan

perangkat lunak atau skrip komputer.
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Pada abad ini, revolusi media sosial berbarengan dengan pesatnya perkembangan teknologi
informasi (Antinasari et al., 2017). Selain itu, berkembangnya media sosial berbanding lurus
dengan meningkatnya masyarakat pengguna internet (Syauqi et al., 2020). Dalam periode
tahun 2019-2020, internet digunakan oleh sekitar 73,3% atau sekitar 196,71 juta orang dari
total populasi Indonesia yang mencapai 266,91 juta individu (Febrianti et al., 2021). Media
sosial yang memiliki banyak pengguna di Indonesia di antaranya adalah Twitter dan Facebook
(Gupta et al., 2022). Media sosial Twitter telah menjadi integral dalam komunikasi masyarakat
Indonesia. Pertumbuhannya didorong oleh jumlah pengguna yang besar dan lonjakan jumlah
tweet yang diposting setiap harinya (Rahutomo et al., 2018; Suharso, 2019). Pada bulan Januari
2019, terdapat sekitar 6,43 juta orang yang aktif menggunakan Twitter (Tineges et al., 2020).
Kebebasan pada Twitter sebagai platform media sosial mendorong pengguna untuk lebih
mudah mengekspresikan diri (Nugraha & Azhar, 2022). Pengguna Twitter memiliki beragam
cara untuk mengekspresikan diri, salah satunya adalah dengan membuat postingan berupa teks
(Budiman et al., 2021). Postingan teks tersebut memungkinkan pengguna di Twitter untuk
berbagi pikiran, pendapat, cerita, atau pesan dengan pengguna lain. Dari berbagai postingan
tersebut, tweeps, atau pengguna Twitter, secara tidak langsung memberikan informasi
mengenai diri mereka, keluhan, emosi, serta masalah yang tengah mereka hadapi (Gaind et al.,
2019; Mardiana & Zi’ni, 2020).

Twitter menjadi tempat bagi pengguna untuk saling bertukar informasi, baik melalui
timeline pribadi maupun dalam berbagai komunitas yang sudah terbentuk (Maulani &
Priyambodo, 2021). Twitter mulai memperkenalkan fitur komunitas kepada pengguna pada 9
September 2021. Komunitas menggambarkan tempat bagi sekelompok individu dengan minat
dan ketertarikan yang serupa (Nurhaliza & Fauziah, 2020). Cara kerja komunitas di platform
Twitter hampir sama dengan fitur grup yang ditemukan di Facebook (Artika, 2021). Salah satu
contoh komunitas di Twitter adalah Komunitas Marah-Marah (url:
https://bit.ly/KomunitasMarah-Marah). Komunitas Marah-Marah bersifat tertutup sehingga
jika ingin bergabung harus menunggu persetujuan dari admin komunitas. Komunitas Marah-
Marah didirikan pada tanggal 24 Agustus 2022. Hingga saat ini, jumlah anggota dalam

komunitas ini telah mencapai 114 ribu orang. Dalam lingkungan Komunitas Marah-Marah,
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para pengguna platform Twitter memiliki kesempatan secara terbuka untuk mengekspresikan
perasaan kemarahan, frustrasi, dan emosi negatif lainnya terkait berbagai aspek kehidupan
mereka. Melalui ruang dialog yang dihasilkan oleh Komunitas Marah-Marah, para anggotanya
memiliki kebebasan untuk berbicara tentang masalah mereka, termasuk situasi yang memicu
kemarahan atau bahkan peristiwa yang menimbulkan dampak emosional yang mendalam.
Namun, anggota Komunitas Marah-Marah harus mematuhi beberapa peraturan jika tidak ingin
dikeluarkan. Peraturan tersebut antara lain dilarang memposting mengenai barang jualan,
politik, kekerasan, dan self harm. Tidak diperkenankan men-tweet yang mengandung SARA,
wajib menghargai privacy setiap anggota dengan tidak menyebarkan postingan tweet anggota
lain. Jika ada anggota yang menyalahi aturan tersebut maka admin komunitas akan
mengeluarkan anggota yang melanggar aturan dari Komunitas Marah-Marah.

Menurut Kamus Besar Bahasa Indonesia, marah dapat diartikan sebagai reaksi
ketidakpuasan terhadap perlakuan yang dirasa tidak pantas (Munawir, 2023). Permasalahan
merupakan suatu keadaan yang menghambat seseorang untuk mencapai berbagai tujuan yang
telah ditetapkan (Nugraha, 2018). Adanya masalah adalah sesuatu yang tidak diinginkan dan
tidak diharapkan oleh semua orang (Indrawati, 2020). Oleh karena itu, masalah merupakan
sesuatu yang harus diselesaikan, agar tidak menjadi penyebab terjadinya suatu amarah yang
berkepanjangan (Tasik et al., 2022). Twit yang berada pada Komunitas Marah-Marah perlu
dipetakan agar mengetahui apa saja penyebab atau masalah apa saja yang memicu anggota
Komunitas Marah-Marah merasakan amarah. Masalah yang dialami manusia dapat
dikategorikan menjadi beberapa kategori, seperti permasalahan Studi, Percintaan, Keluarga,
Karier/Pekerjaan, Person/Personal, dan Tidak Diketahui Masalahnya.

Pada masa kini, permasalahan seseorang dapat diketahui hanya dengan melihat postingan
media sosialnya (Fajar, 2018). Teks twit mengenai permasalahan dapat diolah lebih lanjut
dengan beberapa pendekatan, seperti deteksi (Marta et al., 2022), analisis (Nandwani & Verma,
2021), dan klasifikasi (Hasanah et al., 2021). Klasifikasi merupakan salah satu metode untuk
mengetahui permasalahan apa yang sedang dialami seseorang (Yuliana & Supriyanto, 2019).
Metode klasifikasi dapat digunakan untuk mendapatkan informasi mengenai pengelompokan
sesuatu sesuai kategorinya (Indrayuni, 2019). Metode klasifikasi dapat dilakukan dengan
beberapa macam masukan, seperti audio atau suara (Waasiu et al., 2021), gambar (Putri, 2020),
video (Kristian et al., 2018), dan teks (Widhiyasana et al., 2021). Klasifikasi menggunakan
masukan teks dilakukan dengan mengekstrak informasi yang didapatkan, sehingga hasilnya

dapat memberikan sebuah informasi.
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Klasifikasi merujuk pada tindakan mengategorikan atau mengelompokkan objek ke dalam
kategori yang telah disepakati di awal (Ardiani et al., 2020). Klasifikasi dapat dilakukan dengan
berbagai macam metode. Penelitian mengenai penggunaan berbagai metode untuk proses
klasifikasi telah banyak dilakukan pada penelitian-penelitian sebelumnya. Meskipun demikian,
penerapan metode deep learning dinilai lebih unggul daripada pendekatan machine learning
(Hasanah et al., 2021; Ihsan et al., 2022). Kemampuan deep learning dianggap sangat efektif
dalam melakukan pemodelan pada berbagai jenis data yang kompleks, seperti suara, gambar,
dan teks (Ihsan et al., 2022). Solusi untuk mengatasi kerumitan dalam pemrosesan teks telah
lama ditemukan, salah satunya dengan menggunakan pengembangan algoritma Long Short-
Term Memory (LSTM) yang berasal dari Recurrent Neural Network (RNN) (Nugroho et al.,
2021). Namun, terdapat batasan dalam kemampuan algoritma Long Short-Term Memory
(LSTM), yaitu hanya mampu melakukan pembacaan informasi secara satu arah (Mukhlis et al.,
2021). Karenanya, sebagai alternatif, konsep Bidirectional Long Short-Term Memory
(BILSTM) diajukan untuk mengatasi isu hilangnya gradient dengan memperhitungkan
pengambilan informasi dari dua arah (Nugroho et al., 2021).

Berdasarkan pemaparan yang disajikan di atas, penelitian ini akan melakukan klasifikasi
masalah berupa teks pada Komunitas Marah—Marah di Twitter menggunakan metode
Bidirectional Long-Short Term Memory (BILSTM). Data teks akan dikelompokkan ke dalam
beberapa kategori permasalahan, seperti Studi, Percintaan, Keluarga, Karier/Pekerjaan,
Person/Personal, dan Tidak Diketahui Masalahnya. Algoritma Bidirectional Long Short-Term
Memory (BiILSTM) dipilih karena kemampuannya untuk memproses informasi dalam dua
arah, sehingga dapat mengatasi masalah hilangnya gradien dengan lebih efektif (Karyadi &
Santoso, 2022). Penelitian ini dilakukan agar mengetahui masalah apa yang menyebabkan
anggota Komunitas Marah-Marah merasakan amarah, sehingga hasil dari penelitian ini dapat

digunakan sebagai bahan penelitian lain.

1.2 Rumusan Masalah
Rumusan masalah pada penelitian ini yaitu:

a. Bagaimana cara melakukan klasifikasi masalah pada Komunitas Marah-Marah
menggunakan Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM)?

b. Berapa persentase akurasi ketepatan model dalam mengklasifikasikan masalah pada
Komunitas Marah-Marah di Twitter menggunakan algoritma Bidirectional Long Short-

Term Memory (BiLSTM)?



1.3 Batasan Masalah

Batasan masalah pada penelitian ini adalah:

a. Data yang diambil berasal dari Komunitas Marah-Marah di Twitter.

b. Rentang waktu pengambilan data dimulai dari 11 Maret 2023 — 17 Juli 2023.

c. Postingan twit yang diambil adalah twit yang berbahasa Indonesia.

1.4 Tujuan Penelitian

Tujuan penelitian ini adalah:

a. Mengetahui cara melakukan klasifikasi masalah pada twit Komunitas Marah-Marah di
Twitter.

b. Mengetahui seberapa tepat klasifikasi masalah menggunakan algoritma Bidirectional
Long Short-Term Memory (BILSTM) dengan menggunakan data dari Komunitas Marah-
Marah di Twitter.

1.5 Manfaat Penelitian

Manfaat penelitian ini adalah:

a. Mengetahui permasalahan apa saja yang menjadi masalah dari anggota Komunitas Marah-
Marah di Twitter.

b. Hasil dari penelitian ini dapat digunakan sebagai bahan penelitian lain, sehingga dapat

memberikan manfaat yang lebih luas.

1.6 Metodologi Penelitian

Tahapan-tahapan yang diterapkan dalam penelitian ini agar mencapai tujuan yang
diinginkan adalah sebagai berikut:
a. Pengumpulan Data

Pengumpulan data dilakukan dengan menggunakan teknik scraping menggunakan tools
visual code studio dengan bahasa pemrograman Python. Data yang dikumpulkan berasal dari
media sosial Twitter pada Komunitas Marah-Marah. Data yang diambil disesuaikan dengan
jumlah kebutuhan dan rentang waktu yang telah ditentukan.
b. Pelabelan Data

Setelah mendapatkan data yang berasal dari Komunitas Marah-Marah yang ada di Twitter,

data tersebut dilakukan pemeriksaan apakah sesuai atau relevan dengan yang dibutuhkan atau
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yang dicari. Kemudian dilanjutkan dengan proses penghapusan duplikasi data agar tidak
terdapat banyak noise ketika pelatihan model. Setelah data siap, maka dilanjutkan untuk proses
pelabelan data.
c. Pengolahan Data

Data yang sudah dilakukan pemeriksaan kemudian harus diolah sesuai dengan tujuan
penelitian yaitu klasifikasi, tetapi sebelum itu data perlu dibersihkan agar tidak mengganggu
pada saat dilakukan pelatihan. Proses pengelolaan data dimulai dengan tahapan berikut:

1. Melakukan case folding.
Menghapus tanda baca (!"#$%&'()*+,-./;;<=>?@[\]" _"{|}~ ) dan spasi yang berlebih.

2

3. Melakukan proses tokenisasi.
4. Melakukan normalisasi teks.
5

Melakukan stemming.

d. Klasifikasi

Membangun arsitektur algoritma pemodelan yang akan digunakan pada data yang sudah
dilakukan pembersihan dan preprocessing.
e. Evaluasi Model

Evaluasi dilakukan dengan tujuan memverifikasi bahwa arsitektur model yang sudah

dibangun memenuhi tujuan dari penelitian yaitu untuk mengklasifikasi masalah.

1.7 Sistematika Penulisan
Sistematika penulisan dalam penyusunan laporan tugas akhir ini terdiri dari beberapa

bab. Berikut merupakan sistematika penulisan yang tertuang dalam lima bab:
a. BABIPENDAHULUAN

Pada bab ini berisi pembahasan latar belakang masalah, rumusan masalah, batasan
masalah, tujuan penelitian, manfaat penelitian, metodologi penelitian, dan sistematika
penulisan. Setiap bab tersebut akan membahas mengenai klasifikasi masalah studi kasus:
“Komunitas Marah-Marah” di Twitter.
b. BABII LANDASAN TEORI

Pada bab ini berisi penjelasan mengenai studi literatur terhadap penelitian yang pernah ada
berhubungan dengan apa yang akan dirancang dan diimplementasikan serta teori dasar yang
digunakan berhubungan dengan klasifikasi masalah studi kasus: “Komunitas Marah-Marah” di

Twitter.



c. BAB III METODOLOGI

Bab ini berisi uraian tentang algoritma model yang akan digunakan untuk membangun
sistem klasifikasi masalah studi kasus: “Komunitas Marah—Marah” di Twitter.
d. BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini akan membahas tentang hasil dari pembangunan algoritma model yang
diimplementasikan untuk klasifikasi masalah menggunakan postingan teks Twitter di
“Komunitas Marah-Marah”. Pemaparan hasil evaluasi dengan menunjukkan hasil dari
Precision, Recall, dan F'1-Score.
e. BAB V KESIMPULAN DAN SARAN

Bab ini merupakan bab terakhir yang akan membahas kesimpulan dan saran terhadap

penelitian mengenai sistem klasifikasi masalah (Studi: “Komunitas Marah-Marah” di Twitter).



BABII
LANDASAN TEORI

2.1 Media Sosial

Pengguna aktif media sosial di Indonesia berkisar di angka 49% atau setara dengan 130
juta jiwa dari total populasi di Indonesia sebesar 256,4 juta jiwa (Puspitarini & Nuraeni, 2019).
Media sosial terbentuk dari dua unsur kata, yakni media dan sosial. Secara etimologi media
mengandung makna sebagai alat komunikasi, sedangkan sosial diartikan sebagai kehidupan
masyarakat (Astajaya, 2020). Dalam pengertian lain, media sosial dapat diartikan sebagai
perantara di internet yang memberikan kesempatan kepada penggunanya untuk
merepresentasikan diri, bersosialisasi, melakukan interaksi, bekerja sama, dan melakukan
komunikasi dengan pengguna lain (Puspitarini & Nuraeni, 2019). Bersosialisasi di media sosial
merujuk pada nilai pengenalan (cognition), komunikasi (communicate), dan kerjasama
(cooperation) (Anggraeni & Khasan, 2018). Media sosial memiliki tiga jenis yang berbeda,
yaitu Social Networks, seperti Instagram, Facebook, Twitter. Komunitas online atau forum
contohnya seperti Brainly, Kaskus, Indowebster, dan yang terakhir situs blog seperti
juragancipir.com, BloggerBorneo.com, sugeng.id (Cahyono, 2018). Beragamnya jenis media
sosial telah memutus jarak kelas sosial, hingga dapat menghubungkan orang untuk
berkomunikasi lintas negara. Selain itu, media sosial tidak hanya berkutat dan ramai pada
pembahasan permasalahan sosial dan politik tetapi sudah masuk ke dalam ranah menceritakan

atau berbagi mengenai masalah pribadi (Astajaya, 2020).

2.2 Twitter

Media sosial yang memiliki banyak pengguna di Indonesia salah satunya adalah Twitter.
Selain sebagai media sosial, Twitter digunakan sebagai media komunikasi oleh masyarakat
Indonesia (Fikri et al., 2020). Badan Statistik Republik Indonesia menuturkan dari hasil
penelitiannya bahwa pada Januari 2022, Twitter memiliki 342,75 juta aktivitas setiap harinya
yang dapat dimonetisasi oleh pengguna dari seluruh dunia. Oleh karena itu, pengguna Twitter
di Indonesia masuk dalam urutan kelima terbesar di dunia (Hidayatullah & Maharani, 2022).
Selain itu, Indonesia berada di peringkat ketiga negara yang paling aktif membuat tweet setiap
hari nya (Yuniasti, 2021). Twitter merupakan layanan media sosial dan mikroblog daring yang
memberikan kesempatan penggunanya untuk mengirim dan membaca pesan dalam format teks

atau sering disebut dengan kicauan atau tweet (Zukhrufillah, 2018). Twitter memungkinkan
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penggunanya untuk membagikan opini, kehidupan privat pengguna, dan emosi pribadi mereka
(Yu et al., n.d.). Emosional individu tersebut dapat berupa emosi kebahagiaan, sedih, kecewa,
marah, dan lain sebagainya (Pachouly et al., 2021). Selain itu, Twitter juga menyediakan wadah
bagi para pengguna yang memiliki ketertarikan dan minat yang sama. Pada 9 September 2021,
Twitter memperkenalkan fitur baru yaitu fitur komunitas. Komunitas adalah tempat di mana
sekelompok individu yang memiliki minat dan ketertarikan yang serupa berkumpul dan
berinteraksi bersama (Nurhaliza & Fauziah, 2020). Cara komunitas beroperasi di platform
Twitter hampir sama dengan cara grup berfungsi di Facebook (Artika, 2021). Beberapa
komunitas memiliki aturan yang mengikat para anggotanya. Pada komunitas di Twitter terdiri
dari admin yang mendirikan komunitas dan anggota yang memiliki ketertarikan terhadap topik

komunitas.

2.3 Scraping

Scraping adalah metode untuk mengambil informasi dari beragam dokumen yang berada
di sebuah website secara otomatis (Gunawan et al., 2019). Dalam prosesnya, dilakukan
pengambilan materi atau konten yang sesuai dengan kueri, kemudian menggabungkan serta
mengkonversi data dari format yang tidak memiliki struktur menjadi bentuk yang terstruktur
(Suarez et al., 2018). Web scraping juga disebut dengan web crawling (Khder, 2021). Proses
web scraping dilakukan dengan mengekstraksi data dari sebuah situs menggunakan protocol
HTTP yang digunakan oleh web browser, prosedur ini bisa dijalankan baik secara manual
maupun secara otomatis dengan memanfaatkan web crawling (Mauro et al., 2018; Zhao, 2017).
Bahasa pemrograman yang biasa digunakan untuk scraping adalah Python, karena selain
populer juga mudah untuk dipahami semua kalangan (Mauro et al., 2018). Web scraping
melibatkan dua proses yaitu scraper dan crawler. Proses crawler merupakan proses
mengunduh data dari internet, sedangkan proses scraper merupakan proses mengekstrak
informasi penting dari web tujuan kemudian menyimpannya dalam file berdasarkan struktur

dan format yang sudah ditetapkan sebelumnya (Khder, 2021).

2.4 Masalah

Manusia erat sekali kaitannya dalam hal permasalahan sehari-hari. Setiap individu manusia
pasti memiliki masalah dalam hidupnya (Putri, 2019). Masalah dapat diartikan sebagai
kesenjangan antara realita yang terjadi dengan harapan yang diinginkan. Dalam pengertian lain
masalah dapat juga diterjemahkan sebagai tidak terpenuhinnya kebutuhan seseorang (Bastomi,

2020). Masalah terjadi karena erat keterikatannya dengan harapan atau keinginan individu yang
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tidak terwujud (Putri, 2019). Menurut definisi dalam Kamus Besar Bahasa Indonesia, masalah
merupakan sesuatu yang harus diselesaikan dan harus dicarikan jalan keluar atau pemecahanya
(Ompusunggu, 2022). Seorang individu dianggap sedang menghadapi masalah ketika
mengalami kondisi sebagai berikut: (1) memahami secara mendalam mengenai keadaan yang
sedang terjadi; (2) memahami dengan jelas perkara yang menjadi tujuan; (3) mengetahui
sumber daya yang dapat dimanfaatkan untuk menyelesaikan atau mengatasi permasalahan
tersebut; (4) mempunyai kecakapan untuk menggunakan sumber daya tersebut untuk mencapai

tujuan (Ginanjar, 2019; Sastria et al., 2022).

2.5 Marah

Marah dapat didefinisikan sebagai reaksi yang timbul akibat ketidakpuasan terhadap
perlakuan yang dianggap tidak sesuai (Munawir, 2023). Pada beberapa kasus, munculnya
amarah merupakan akibat dari adanya pikiran negatif terhadap sesuatu hal. Pikiran negatif ini
berlangsung terus-menerus dan sulit untuk dikelola sendiri. Sering kali, hal ini menjadi pemicu
masalah (Fajriyanti, 2022). Marah merupakan reaksi emosional atau afektif yang menyebabkan
munculnya kesiapan psikologis untuk bertindak agresif sebagai respons terhadap situasi yang
memicu emosi tersebut (Syahra, 2021). Dalam konteks psikologis, emosi marah dapat memicu
berbagai reaksi fisik, kognitif, dan perilaku, termasuk peningkatan detak jantung, perubahan
persepsi terhadap dunia sekitar, dan ekspresi verbal atau tindakan yang mengekspresikan

ketidakpuasan (Setyawati & Sumekto, 2022).

2.6 Klasifikasi Teks

Klasifikasi teks merupakan salah satu teknologi dalam pengolahan bahasa alami yang
paling sering digunakan (Cai et al., 2018). Klasifikasi teks tersusun atas dua kata yaitu
klasifikasi dan teks. Teks dimaknai sebagai suatu naskah atau dokumen yang disampaikan
dalam bentuk tulisan (Budiman, 2018), sedangkan klasifikasi diartikan sebagai prosedur
pengelompokan atau pengkategorian objek ke dalam suatu kategori yang sudah didefinisikan
sebelumnya (Bagus, 2022). Klasifikasi teks dapat diimplemtasikan pada beberapa tugas
pemrosesan bahasa alami, seperti analisis sentimen, kategorisasi berita, klasifikasi topik,
question answering, dan natural language inference (Minaee et al., 2020). Dalam pemrosesan
bahasa alami, klasifikasi teks juga dikenal sebagai kategorisasi teks (Elnagar et al., 2020).
Klasifikasi teks mempunyai tujuan untuk menganalisis, mengolah serta mengekstrak informasi

yang terdapat dalam teks (Bagus, 2022). Dalam proses pengolahanya, klasifikasi teks memiliki
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beberapa metode yang dapat diterapkan pada data, baik menggunakan pemodelan machine

learning maupun pemodelan deep learning.

2.6.1 K-Nearest Neighbor

K-Nearest Neighbor atau KNN (Pamungkas & Kharisudin, 2021) merupakan bagian
algoritma dari machine learning sederhana yang dapat digunakan untuk menyelesaikan
masalah klasifikasi atau regresi (Pusporani et al., 2019). Algoritma ini termasuk ke dalam
supervised learning yang berarti membutuhkan data latih. K-Nearest Neighbor bekerja dengan
prinsip mencari jarak terdekat antara data yang sedang dievaluasi dan sejumlah k tetangga
dalam data pelatihan (Devita et al., 2018). Besar atau kecilnya jarak antar lokasi dapat dihitung
menggunakan salah satu metrik jarak yang telah ditentukan (Pusporani et al., 2019). Metode
KNN bersifat non-parametric yang tidak membuat asumsi tentang distribusi data yang
mendasarinya. Artinya, dalam model ini tidak ada parameter yang tetap, dan ini berlaku baik
untuk data berukuran kecil maupun besar (Ahluna et al., 2023). KNN bersifat lazy learning,
hal ini berarti bahwa suatu pendekatan pembelajaran di mana tidak ada proses pelatihan yang
dilakukan, hanya nilai dari data pelatihan yang disimpan dan digunakan ketika melakukan
prediksi (Putra et al., 2022). KNN dikenal memiliki tingkat efisiensi yang tinggi dan dalam
beberapa situasi, serta tingkat akurasi yang tinggi dalam pengklasifikasian. Selain itu KNN
juga termasuk model yang mudah diterapkan dan mudah beradaptasi (Pusporani et al., 2019).
Namun, metode KNN memiliki beberapa kelemahan, seperti penggunaan seluruh fitur untuk
menghitung jarak yang dapat menyebabkan beban komputasi menjadi berat dalam
penerapannya, kemudian algoritma ini tidak bekerja dengan baik pada dataset berukuran besar,

rentan terhadap gangguan data, nilai yang hilang, dan out/iers (Suharno et al., 2017).

2.6.2  Naive Bayes

Naive Bayes merupakan algoritma klasifikasi statistik yang digunakan untuk
memproyeksikan probabilitas sebuah objek masuk ke dalam suatu kelas tertentu (Ridwan,
2020). Algoritma naive bayes memiliki dua tahapan utama, yakni tahap pelatihan dan tahap
klasifikasi. Pada tahap pelatihan, dilakukan analisis pada sampel dokumen untuk memilih kata-
kata yang mungkin muncul dalam koleksi dokumen tersebut. Selain itu, probabilitas untuk
setiap kategori ditentukan berdasarkan sampel dokumen yang ada. Dalam proses klasifikasi,
dokumen akan diberikan label kategori berdasarkan kata-kata yang ada dalam dokumen itu

sendiri (Hemanto et al., 2020). Tipe data yang mendukung untuk pemodelan naive bayes adalah
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tipe data diskrit dan metode ini tidak cocok untuk atribut dengan nilai berkelanjutan numerik
(continuous) (Ridwan, 2020). Meskipun termasuk algoritma yang sederhana, metode naive
bayes memiliki keunggulan dalam mencapai tingkat akurasi yang tinggi dalam perhitunganya
dengan waktu cepat dan efisien (Pusporani et al., 2019; Sihombing, 2021). Kekurangan dari
naive bayes terjadi ketika probabilitas kondisional mencapai nilai nol, hasil prediksi juga akan
menjadi nol. Kemudian naive bayes memiliki anggapan bahwa setiap variabel independen
dapat mempengaruhi penurunan akurasi, dikarenakan umumnya terdapat korelasi antara satu

variabel dengan variabel lainnya (Sihombing, 2021).

2.6.3  Support Vector Machine

Support vector machine atau SVM merupakan metode yang berlaku baik untuk data yang
memiliki hubungan linier maupun nonlinier. Algoritma SVM termasuk dalam kategori
supervised learning karena memiliki tujuan pembelajaran yang ditargetkan (Hemanto et al.,
2020). Tujuan utama dari metode ini adalah untuk membuat Optimal Separating Hyperplane
(OSH), yang akan menghasilkan fungsi pemisahan yang optimal untuk keperluan klasifikasi
(Pusporani et al., 2019). Hyperplane optimum merujuk pada hyperplane yang terletak di tengah
antara kedua kelas sehingga memiliki jarak maksimal dengan data terluar dari kedua kelas
tersebut (Pamungkas & Kharisudin, 2021). SVM merupakan algoritma yang relative mudah
diimplementasikan. Selain itu, meskipun dilatth dengan dataset yang relatif kecil dan
menggunakan pengaturan parameter yang sederhana, SVM mampu menghasilkan model
klasifikasi yang baik. SVM memiliki konsep dan formulasi yang jelas dengan sedikit parameter
yang perlu diatur (Hemanto et al., 2020). Namun, dibalik kelebihan yang dimiliki SVM,
algoritma ini memiliki kekurangan, seperti sulit diterapkan pada dataset yang memiliki jumlah
sampel dan dimensi yang sangat besar. Kemudian pada umumnya, SVM dirancang untuk
menangani masalah klasifikasi dua kelas. Meskipun ada upaya untuk mengadaptasi SVM untuk
masalah klasifikasi multi kelas, setiap strategi SVM yang digunakan untuk klasifikasi multi

kelas memiliki kelemahan tersendiri (Handayani, 2021).

2.6.4 Long Short-Term Memory

LSTM (Long Short-Term Memory) merupakan salah satu algoritma deep learning yang
terkenal dan sangat efektif dalam membuat prediksi dan melakukan klasifikasi (Prasetyanwar
& Jondri, 2018). Algoritma LSTM adalah hasil perkembangan dari algoritma RNN (Recurrent
Neural Network) (Zahara et al., 2019). Struktur algoritma LSTM terdiri dari jaringan saraf dan
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beberapa komponen memori yang berbeda, yang sering disebut sebagai sel (Adiarso et al.,
2019). Pada Gambar 2.1 yang berbentuk persegi panjang berwarna abu-abu muda merupakan
ilustrasi sel pada LSTM. Algoritma LSTM mengumpulkan informasi yang akan disimpan
dalam sel dan mengelolanya melalui komponen yang disebut gate. LSTM memiliki tiga gate,
yaitu forget gate, input gate, dan output gate (Putra et al., 2021). Kelebihan dari algoritma Long
Short-Term Memory (LSTM) adalah memiliki memori sel yang panjang dan dapat melakukan
pembacaan informasi satu arah. Algoritma ini lebih baik digunakan untuk kasus memori
pendek karena di dalam LSTM terdapat modifikasi formula pada memori internal (Maliki et
al., 2022). LSTM memiliki kekurangan seperti komputasi yang lebih rumit dibutuhkan
dibandingkan dengan RNN karena jumlah parameter yang lebih besar yang harus dipelajari.
Selain itu, memori yang dibutuhkan juga lebih tinggi akibat keberadaan beberapa memori sel
(Talita & Wiguna, 2019).

Dalam LSTM, sel berfungsi sebagai wadah untuk menyalurkan informasi dari satu lokasi
ke lokasi lainnya, sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 2.1. Selanjutnya, komponen sel
memori melibatkan input gate yang berfungsi sebagai pengontrol untuk menentukan informasi
yang harus diarahkan ke dalam sel memori untuk diperbarui (Dirgantara, 2022). Forget gate
mengatur penolakan informasi dengan mengendalikan sinyal berulang dari sel, diikuti oleh

output gate yang menentukan hasil keluaran yang akan dihasilkan (Arief et al., 2023).

Xi(t)  hia(t)
Xi(t)  hia(t) Xi(t) hia(t)
Forget Gate
Xi(t) <
N h
hi-1(t) < 7
CellState  Input Gate Cell Output Gate

Gambar 2.1 Arsitektur LSTM

2.6.5 Bidirectional Long-Short Term Memory

Algoritma Bidirectional Long Short-Term Memory (BiILSTM) merupakan pengembangan
dari algoritma Long Short-Term Memory (LSTM) (Wiharto et al., 2021). Pada Bidirectional
Long Short-Term Memory (BiILSTM) dilakukan dua kali pembacaan informasi, hal ini akan

memperkaya pemahaman dan konteks terhadap teks yang sedang diproses (Yunanto et al.,
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2021). Pada proses BiLSTM, Satu aliran adalah urutan input konvensional, sedangkan aliran
kedua adalah urutan input yang dihadapkan secara terbalik (Naquitasia, 2021). Informasi dari
dua arah pemrosesan digabungkan untuk menghasilkan representasi data sekuensial yang lebih
mendalam dan kontekstual. Biasanya, penggabungan ini terjadi pada tahap akhir sebelum
mengambil output (Fitrinanda & Djunaidy, 2022). Penjelasan tersebut diilustrasikan pada
Gambar 2.2.

o 7
hta

Forward Layer ———»  LSTM

v

Backward Layer

BILSTM
Hidden layer

BILSTM BILSTM
Hidden layer Hidden layer

Xt-1 Xt Xt-1

Gambar 2.2 Arsitektur BILSTM

Oleh karena itu, hal ini akan meningkatkan konteks dalam jaringan, menghasilkan
peningkatan kecepatan dan efektivitas pembelajaran (Nugroho et al., 2021). Algoritma ini
memiliki kelebihan untuk mengatasi masalah menghilangnya atau meledaknya gradien,
memahami konteks ke depan dan ke belakang sehingga mampu meningkatkan akurasi. Namun
Bi-LSTM juga memiliki kekurangan, seperti kompleksitas komputasi, ini dapat mengakibatkan
waktu pelatihan yang lebih lama dan lebih banyak sumber daya komputasi yang dibutuhkan.
Untuk menjalankan model Bi-LSTM dibutuhkan beberapa lapisan yang membangun arsitektur

model seperti:

1. Embedding Layer

Lapisan ini merupakan komponen penting untuk mengolah data yang berbentuk teks
atau kata (Sani & Sarwani, 2022). Lapisan embedding memiliki fungsi untuk mengonversi
representasi diskrit kata-kata menjadi vektor kontinu berdimensi rendah, di mana setiap
dimensi vektor merepresentasikan aspek-aspek semantik atau makna kata-kata tersebut
(Prabowo et al., 2019). Embedding layer memungkinkan jaringan saraf untuk memiliki
pemahaman yang lebih mendalam mengenai hubungan antara kata-kata dalam suatu teks,
sehingga mampu meningkatkan kemampuan proses pembelajaran dan generalisasi dalam

berbagai tugas berorientasi teks.
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2. BiLSTM Layer

Proses klasifikasi pada penelitian ini menggunakan model Bidirectional Long Short-
Term Memory (BiLSTM). Model BiLSTM merupakan model yang mengkombinasikan
perhitungan LSTM forward dan LSTM backward. Algoritma Long Short-Term Memory
(LSTM) merupakan pengembangan dari arsitektur Recurrent Neural Network (RNN)
(Nugroho et al., 2021). Hal ini terjadi karena arsitektur Recurrent Neural Network (RNN)
memiliki kekurangan dalam mengatasi vanishing gradient, di mana ketika data sekuensial
dengan panjang yang signifikan diproses, gradien fungsi kerugian menurun secara
eksponensial. Situasi ini mengakibatkan RNN tidak mampu menangkap ketergantungan
jangka panjang dan akhirnya mempengaruhi hasil pelatihan yang akan berdampak pada
rendahnya akurasi dan performa model dalam memprediksi. LSTM memperbarui
pendekatan lapisan RNN dengan memasukkan modul memori berupa sel memori yang
memiliki elemen gerbang, mencakup forget gate, input gate, dan output gate.

Forget gate berperan sebagai langkah awal dalam Long Short-Term Memory (LSTM)
untuk mengatur keputusan mengenai informasi yang harus diingat atau dihilangkan dari
cell state (Nugroho et al., 2021). Pada gerbang ini proses menerima masukan atau input
h¢_1 dan X; untuk menghasilkan nilai 0 atau nilai 1 pada C;_; seperti yang dijelaskan pada
persamaan (2.1). Ketika forget gate bernilai 1, maka otomatis cell state akan menyimpan
informasi, tetapi ketika bernilai 0 maka informasi yang didapatkan akan dibuang dari cell

state. Oleh karena itu, meningkatkan bias by pada forget gate dapat meningkatkan kualitas

kinerja pada model Long Short-Term Memory (LSTM).
fe = 0 Wr - [he—q, Xe] + by) (2.1)

Input gate merupakan tahap kedua dalam LSTM yang bertugas memutuskan elemen
mana yang akan dianggap penting dan disimpan dalam cel/ state. Komponen ini terdiri dari
lapisan sigmoid dan lapisan tanh. Lapisan sigmoid bertugas untuk mengatur dan
memutuskan nilai-nilai mana yang akan mengalami pembaruan, sebagaimana dijelaskan
dalam persamaan (2.2) yang telah diuraikan. Pada lapisan tanh dilakukan penambahan nilai
baru yaitu C; yang guna nya untuk ditambahkan ke cell state seperti yang dituliskan di
persamaan (2.3). Setelah itu keluaran dari kedua lapisan ini akan digabungkan yang

fungsinya untuk memperbarui cell state.
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ir = 0 (Wi [he—1, Xe] + by) (2.2)

C = tanh (W, - [he—1, X¢] + D) (2.3)

Setelah kedua keluaran digabungkan menjadi cell state, langkah berikutnya adalah
melakukan pembaruan pada cell state tersebut. Pembaruan tersebut dilakukan pada nilai
cell state lama C;_, menjadi C; dengan mengalikan cell state lama dengan f; yang bertujuan
untuk menghapus nilai pada forget gate sebelumnya. Proses selanjutnya adalah dengan
menambahkan nilai baru yang ditulis dengan i,C;, penjelasan tersebut tertulis pada
persamaan (2.4).

Ce=ft " Coq + i - C; (2.4)

QOutput gate merupakan tahap akhir dalam arsitektur LSTM yang memiliki peran
penting dalam menentukan bagian mana dari cell state yang akan dijadikan output. Dengan
menggunakan lapisan sigmoid seperti pada persamaan (2.5), output gate secara efektif
mengontrol bagaimana cell state akan dihasilkan sebagai output akhir. Langkah berikutnya
melibatkan penggunaan output tersebut sebagai masukan ke dalam lapisan tanh seperti
pada persamaan (2.6). Kemudian, lapisan sigmoid digunakan kembali untuk mengatur
sejauh mana output ini akan dipertahankan, sehingga output akhir yang sesuai dengan
keputusan sebelumnya terbentuk, sesuai dengan penjelasan yang telah diberikan
sebelumnya.

O0r = 0 (W, - [he—1, Xe] + by) (2.5)

hy = 0; - tanh(Cy) (2.6)
Keterbatasan yang ada pada LSTM adalah kurangnya kemampuan untuk secara efektif
menangkap dan mempertimbangkan informasi kontekstual dari kata-kata terakhir, karena
fokusnya hanya pada pemrosesan sekuensial dari awal hingga akhir (Pramunendar et al.,
2022). Berdasarkan pemaparan penjelasan diatas, penelitian ini akan menggunakan
algoritma Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM). Pada algoritma
Bidirectional Long Short-Term Memory (BILSTM) pembacaan informasi akan dilakukan
secara dua arah. Dalam hal teknis, implementasi BILSTM melibatkan penggunaan dua unit
LSTM yang bekerja terpisah, satu untuk arah ke depan dan yang lainnya untuk arah ke

belakang. Penjelasan tersebut tertulis pada persamaan (2.7).
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htBiLSTM — htforward + htbackward (2.7)

3. Dense Layer

Dense layer menjadi sangat penting karena kemampuannya dalam menjalankan
transformasi yang kompleks pada data. Apabila suatu model memiliki beberapa dense
layer, model tersebut memiliki kapasitas untuk mempelajari representasi data yang lebih
kompleks dan abstrak seiring dengan kedalaman /ayer tersebut. Dalam konteks tugas
klasifikasi teks atau bidang lainnya, dense layer seringkali berperan sebagai lapisan
terakhir sebelum output layer, yang menghasilkan prediksi akhir dari model. Dalam dense
layer, terdapat sejumlah besar unit atau neuron, dengan setiap neuron dihubungkan baik
dengan neuron di layer sebelumnya maupun layer selanjutnya. Fungsi utama dari dense
layer adalah mengintegrasikan informasi yang berasal dari /ayer sebelumnya dan
menjalankannya melalui serangkaian operasi linier maupun nonlinier. Hal ini
memungkinkan model untuk mengembangkan pemahaman yang lebih mendalam terhadap

hubungan yang kompleks dalam data.

4. Dropout Layer

Dropout layer adalah elemen kunci dalam struktur jaringan saraf yang diciptakan
untuk mengatasi overfitting dalam model yang kompleks. Overfitting terjadi ketika model
memiliki performa yang baik pada data pelatihan namun gagal dalam generalisasi yang
memadai untuk data yang belum pernah terlihat sebelumnya. Dropout layer bertujuan
untuk mengurangi overfitting dengan cara acak mengabaikan sejumlah unit atau neuron di
lapisan tertentu selama proses pelatihan. Cara kerja dropout melibatkan penghentian
sementara sebagian unit atau neuron di lapisan yang ditentukan pada setiap iterasi
pelatihan secara acak. Ini diterapkan melalui probabilitas dropout, yang mengatur seberapa
sering neuron tertentu akan dinonaktifkan selama pelatihan. Pada setiap iterasi, unit yang
dinonaktifkan tidak menerima masukan atau berkontribusi dalam perhitungan dan
pembelajaran, sehingga jaringan belajar untuk tidak terlalu bergantung pada setiap neuron
secara spesifik.

Selain menggunakan lapisan dropout model klasifikasi juga menggunakan lapisan
spatial dropout. Spatial dropout merupakan strategi pengaturan yang diterapkan dalam
jaringan saraf konvolusional (CNN) dengan tujuan mengatasi masalah overfitting.

Overfitting terjadi ketika model sangat memahami data pelatihan, sehingga mengalami
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kesulitan dalam menggeneralisasi dengan baik pada data baru yang belum pernah dilihat
sebelumnya. Spatial dropout adalah variasi dari metode dropout yang lebih umum.
Penggunaan spatial dropout membantu dalam mengurangi overfitting pada jaringan saraf
konvolusional dengan cara yang lebih efektif daripada dropout konvensional. Ini dapat
meningkatkan kinerja model dan membantu dalam pencapaian generalisasi yang lebih baik

pada data uji (Marinda & Al Amin, 2023).

2.7 Evaluasi

Pengujian model dilaksanakan dengan penerapan matriks konfusi yang bertujuan untuk
mengkaji kinerja dan tingkat akurasi dari model yang telah dikembangkan sebelumnya.
Dengan memanfaatkan matriks konfusi, evaluasi dilakukan untuk menganalisis sejauh mana
model mampu mengklasifikasikan data dengan tepat dan membandingkan hasil prediksi
dengan keadaan sebenarnya. Dengan demikian, dapat diperoleh gambaran yang lebih terperinci
mengenai kemampuan serta efektivitas model dalam mengatasi tugas klasifikasi. Performa
model dapat dievaluasi melalui pengamatan nilai variabel TP (7rue Positive) dan TN (True
Negative), yang mewakili jumlah prediksi yang benar yang dihasilkan oleh model. Sebagai
kontras, variabel FP (False Positive) dan FN (False Negative) mencerminkan total prediksi
yang keliru yang telah dihasilkan oleh model. Dengan mengacu pada variabel-variabel ini,
dapat diketahui sejauh mana model mampu mengidentifikasi dan memisahkan kelas target
dengan akurat serta mengukur seberapa baik model menghindari kesalahan dalam klasifikasi

data.

271  Accuracy

Accuracy merupakan ukuran seberapa dekat nilai prediksi dengan nilai sebenarnya, dan
digunakan sebagai metrik untuk mengevaluasi kinerja model. Accuracy merupakan salah satu
metrik evaluasi yang digunakan untuk mengukur kinerja suatu model atau sistem prediksi.
Metrik ini menghitung sejauh mana model berhasil dalam memprediksi dengan benar
dibandingkan dengan total jumlah data yang ada. Secara matematis, accuracy dihitung dengan
membagi jumlah prediksi benar (7rue Positive dan True Negative) dengan total jumlah data.

Penjelasan di atas dapat dituliskan dalam persamaan (2.8).

| ~ TP +TN 08)
CCUracY = TP ¥ FP+TN +FN '
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2.7.2  Precision

Precision adalah matrik evaluasi yang mengukur sejauh mana prediksi positif yang
dibuat oleh suatu model adalah benar. Dalam konteks klasifikasi, precision mengukur proporsi
dari prediksi positif yang benar terhadap total prediksi positif yang dilakukan oleh model.
Secara lebih rinci, precision dihitung dengan membagi jumlah True Positive (prediksi positif
yang benar) dengan total jumlah prediksi positif yang dibuat oleh model, yakni True Positive
ditambah False Positive (prediksi positif yang salah). Penjelasan di atas dapat dituliskan dalam

persamaan (2.9).

TP
TP + FP

Precision = (2.9)

2.7.3 Recall

Recall, juga dikenal sebagai sensitivitas, adalah metrik evaluasi yang mengukur sejauh
mana model mampu mengidentifikasi dan mengambil sampel dari instance positif yang
sebenarnya. Dalam konteks klasifikasi, recal/l mengukur proporsi dari instance positif yang
benar teridentifikasi oleh model terhadap total jumlah instance positif yang sebenarnya. Secara
lebih rinci, recall dihitung dengan membagi jumlah True Positive (prediksi positif yang benar)
dengan total jumlah instance positif yang sebenarnya, yakni True Positive ditambah False
Negative (instance positif yang tidak teridentifikasi). Penjelasan di atas dapat dituliskan dalam

persamaan (2.10).

TP

Recall = P (2.10)

2.7.4 FI-Score

F1-Score adalah sebuah metrik evaluasi yang menggabungkan informasi dari precision
dan recall menjadi satu angka yang merefleksikan keseimbangan antara keduanya. Metrik ini
berguna ketika ingin mencari keseimbangan antara mengoptimalkan presisi dan
mengoptimalkan recall dalam model klasifikasi. Penjelasan di atas dapat dituliskan dalam

persamaan (2.11).

F1— Score = 2 x Precision x Recall (2'1 1)

Precision+Recall

Keterangan:
True positive (TP): Memprediksi kelas positif dengan benar.
True Negative (TN): Memprediksi kelas negatif dengan benar.
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False Positive (FP): Salah memprediksi kelas positif.
False Negative (FN): Salah memprediksi kelas negatif.

2.8 Penelitian Terdahulu

Pencarian literatur pada penelitian terdahulu ini dilakukan dengan menggunakan Google
Scholar, Research Gate, Science Direct, IEEE Xplore, dan Academia Edu. Rentang tahun yang
digunakan dalam pencarian ini antara tahun 2017-2023. Pencarian literatur ini menggunakan
kata kunci ‘klasifikasi teks’, ‘klasifikasi teks + machine learning’, ‘klasifikasi teks + deep
learning’, ‘klasifikasi masalah’, ‘human problem classification’, ‘problem classification’, dan
‘kalsifikasi teks + BiLSTM’. Pencarian literatur digunakan untuk mengidentifikasi tingkat
keakuratan klasifikasi teks menggunakan metode yang berbeda-beda. Hasil dari identifikasi
tersebut akan digunakan sebagai acuan dalam penelitian.

Penelitian pertama dari Palma et al., (2021) melakukan peneltian mengenai klasifikasi teks
pada artikel berita hoaks covid-19. Penelitian ini menggunakan algoritma machine learning
KNN. Data yang digunakan untuk pemodelan berjumlah 9.517 data. Penelitian ini memiliki
empat label utama, yaitu fact, hoax, unknown, dan unimportant. Kemudian terdapat empat label
pembanding, yaitu support, oppose, NEI, dan irrelevan. Setelah dilakukan pemodelan,
didapatkan akurasi sebesar 48% dengan komposisi pembagian data 80% data train dan 20%
data fest dengan nilai k = 5.

Mustofa et al., (2019) melakukan penelitian mengenai klasifikasi teks pada berita hoaks.
Metode yang diterapkan menggunakan Naive Bayes. Data berita hoaks penelitian diambil dari
turnbackhoax.com dengan rentang pengambilan data dimulai dari November 2018 hingga
Februari 2019. Total data yang diambil sebanyak 360 data yang selanjutnya dilabeli oleh pakar.
Sebanyak 297 data berlabel hoaks dan 63 data berlabel fakta. Pemodelan menggunakan Naive
Bayes menghasilkan akurasi sebesar 85,28%.

Hemanto et al., (2020) melakukan penelitian mengenai kalsifikasi teks perbandingan
metode Support Vector Machine dan Naive Bayes. Penelitian ini menggunakan data yang
diambil dari database sisfo akademik (students.bsi.ac.id). Jumlah keseluruhan data pada
penelitian tersebut sebanyak 8.699 data. Kemudian data dibagi menjadi dua label, yaitu label
complaine dan notcomplaine. Setelah dilakukan pemodelan, model SVM mendapatkan akurasi
sebesar 84,45%, sedangkan metode Naive Bayes mendapatkan akurasi sebesar 69,75%. Metode
SVM mendaparkan akurasi lebih tinggi daripada metode Naive Bayes dengan selisih akurasi

sebesar 14,7%.
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Pamungkas et al., (2021) melakukan penelitian mengenai sentimen analisis terhadap
tanggapan masyarakat indonesia tentang pandemi Covid-19 dengan membandingkan tiga
metode machine learning, yaitu SVM, Naive Bayes, dan KNN. Penelitian ini menggunakan
data sebanyak 10.000 data yang terbagi menjadi dua kelas, yaitu kelas sentimen positif
sebanyak 6128 data dan sentimen negatif sebanyak 3872 data. Berdasarkan hasil pemodelan,
didapatkan akurasi metode SVM sebesar 90,1%. Akurasi menggunakan metode Naive Bayes
sebesar 79,2%. Kemudian pada metode terakhir, yaitu KNN mendapatkan akurasi sebesar
62,1%. Pada penelitian ini metode SVM lebih unggul daripada model Naive Bayes dan KNN.

Fadli et al., (2021) melakukan penelitian mengenai identifikasi cyber bullying pada media
sosial Twitter. Metode yang digunakan untuk klasifikasi pada penelitian ini adalah algoritma
Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM) dan algoritma Long Short-Term Memory
(LSTM). Pada penelitian ini menggunakan data sebanyak 6835 cuitan twitter yang terbagi
menjadi dua kelas yaitu non-cyber bullying dan cyberbullying. Setelah dilakukan pemodelan
didapatkan hasil akurasi model LSTM sebesar 93,77 dan model BiLSTM sebesar 95,24.
Berdasarkan hasil dari penelitian ini, model BILSTM memiliki nilai akurasi yang lebih tinggi
dari LSTM.

Nugroho et al., (2021) melakukan penelitian mengenai deteksi depresi dan kecemasan
pengguna pada Twitter. Metode klasifikasi teks yang digunakan adalah Bidirectional Long
Short-Term Memory (BiLSTM). Data yang digunakan berbahasa Indonesia dengan jumlah
2.751 kicauan. Pada data tersebut dibagi menjadi dua kelas yaitu kelas label 1 mengindikasikan
jika tweet memiliki potensi kecemasan, kegelisahan, atau depresi dengan jumlah 894 kicauan.
Kemudian Label 0 untuk keadaan sebaliknya dengan jumlah 1.857 kicauan. Penelitian ini
melakukan perbandingan antara dua metode yaitu Bidirectional Long Short-Term Memory
(BiLSTM) dan Long Short-Term Memory (LSTM). Parameter yang digunakan antara lain
embedding size 200, activation sigmoid, optimizer adam, batch size 64, dan learning rate
sebesar 1e-3. Berdasarkan hasil pelatihan didapatkan hasil akurasi Long Short-Term Memory
(LSTM) sebesar 0,8491 dan akurasi Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM)
sebesar 0,9412. berdasarkan hasil pemodelan model Bidirectional Long Short-Term Memory
(BiLSTM) mendapatkan akurasi lebih tinggi dari model Long Short-Term Memory (LSTM).

Amalia et al., (2022) melakukan penelitian mengenai klasifikasi berita palsu Menggunakan
Bidirectional Long Short-Term Memory (BILSTM). Data yang digunakan pada penelitian ini
menggunakan data penelitian dari Sheng How Kong et al., (2020). Pada data tersebut terdapat

dua dataset yang berisi mengenai teks berita berbahasa nggris dengan dua kategori kelas yaitu
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real dan fake. Penelitian ini melakukan tiga kali percobaan dengan embedding layer dan
vektorisasi yang berbeda. Akurasi tertinggi didapatkan sebesar 92,80 dengan 200 output
dimension, 68/1000 input length, 256 units Bi-LSTM layer, serta menggunakan aktivasi
sigmoid.

Af’idah et al., (2022) melakukan penelitian mengenai sentimen analisis pada destinasi
wisata Pulau Bali. Metode klasifikasi teks yang digunakan adalah Bidirectional Long Short-
Term Memory (BILSTM). Data yang digunakan pada penelitian diambil melalui web
tripadvisor.com dengan cara scraping. Proses pengambilan dilakukan pada bulan Februari
2020. Data terbagi menjadi dua kelas yaitu kelas positif sebanyak 5000 data dan kelas negatif
sebanyak 5000 data. Pengujian dilakukan dengan tiga skenario. Akurasi terbaik diperoleh
sebesar 96,86 dengan skenario pengujian menggunakan 200 dimensi Word2Vec, 0,5 nilai
dropout, dan 0,0001 nilai learning rate.

Dirgantara, (2022) melakukan penelitian mengenai deteksi kalimat menggunakan metode
Bidirectional Long Short-Term Memory (BiILSTM). Penelitian ini mengambil studi kasus
bahasa Indonesia dan Malaysia. Penelitian ini menggunakan dataset sebesar 41.317 kalimat
yang didapatkan dari surat kabar yang berasal dari Indonesia dan Malaysia. Sebelum memasuki
proses pemodelan, dataset dibagi menjadi dua yaitu data latih sebesar 75% dan data uji sebesar
25%. Setelah dilakukan pelatihan model didapatkan hasil akurasi sebesar 98%. Adapun rekap
dari penelitian terdahulu yang dibahas di atas ditunjukkan pada Tabel 2.1.

Tabel 2.1 Penelitian Terdahulu

Peneliti Bahasan Dataset Jumlah Metode AKkurasi
Data
(Palma et | Klasifikasi Teks Artikel | Artikel berita 9.517 | KNN 48%
al., 2021b) | Berita Hoaks Covid-19
dengan Menggunakan
Algotrima KNearest
Neighbor
(Mustofa & | Klasifikasi Berita Hoax | turnbackhoax.com 367 Naive 85.28 %
Mahfudh, Dengan Menggunakan Bayes
2019) Metode Naive Bayes
(Hemanto | Algoritma Klasifikasi students.bsi.ac.id 8.699 Naive 62,1%
et al., | Naive Bayes dan Bayes
2020b) Support Vector Machine SVM 84,45%
dalam Layanan
Komplain Mahasiswa
(Pamungka | Analisis Sentimen Twitter 10.000 | SVM 90,1%
s& dengan SVM, NAIVE
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Kharisudin,
2021)

BAYES dan KNN untuk
Studi Tanggapan
Masyarakat Indonesia
Terhadap Pandemi
Covid-19 pada Media
Sosial Twitter

Naive
Bayes

79,2%

62,1%

(Fadli &
Hidayatulla
h, 2021)

Identifikasi
Cyberbullying pada
Media Sosial Twitter
Menggunakan Metode
LSTM dan BiLSTM

Twitter

6.835

LST™M

93,77%

BiLSTM

95,24%

(Nugroho
etal., 2021)

Deteksi Depresi dan
Kecemasan Pengguna
Twitter Menggunakan
Bidirectional LSTM

Twitter

2.751

LSTM

0,849%

BiLSTM

0.941%

(Amalia et
al., 2022)

Model Klasifikasi Berita
Palsu Menggunakan
Bidirectional LSTM dan
Word2Vec Sebagai
Vektorisasi

Dataset Sheng How
Kong et al.

BiLSTM

92,80%

(Afidah et
al., 2022)

Sentimen Ulasan
Destinasi Wisata Pulau
Bali Menggunakan
Bidirectional Long
Short-Term Memory

tripadvisor.com

5.000

BiLSTM

96,86%

(Dirgantara
,2022)

Deteksi Kalimat
Menggunakan Metode
Bidirectional LSTM
Studi Kasus: Indoensia
dan Malaysia

Kabar
dan

Surat
Indonesia
Malayasia

41.317

BiLSTM

98%

Hasil pemaparan pada Tabel 2.1 menunjukkan bahwa, akurasi yang dihasilkan dari

pemodelan menggunakan deep learning seperti pada LSTM dan BiLSTM. Nilai akurasi yang

didapat yaitu diatas 0,849%. Nilai akurasi tersebut lebih tinggi jika dibandingkan dengan nilai

akurasi yang didapatkan oleh mechine learning seperti pada metode KNN, SVM, dan Naive

Bayes. Sehingga, penerapan metode deep learning dinilai lebih unggul daripada pendekatan

machine learning (Hasanah et al., 2021). Metode BiLSTM meraih nilai akurasi tertinggi

diantara metode lain, yaitu diatas 92,80%. Berdasarkan hasil perbandingan motode tersebut,

penelitian ini akan menggunakan menggunakan metode deep learning, BILSTM. Metode

BiLSTM dipilih karena kemampuannya dalam memahami konteks dari kata berurutan. Selain

itu, pada BiILSTM dilakukan dua kali pembacaan informasi, satu aliran mengikuti urutan input

konvensional, sementara aliran kedua mengikuti urutan input yang dibalik. Hal ini akan

memperkaya pemahaman dan konteks terhadap teks yang sedang diproses (Yunanto et al.,

2021).
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BAB III
METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Tahapan Penelitian

Penelitian ini memiliki beberapa tahapan yang harus dilalui sebagaimana ditunjukkan pada
Gambar 3.1. Tahapan pertama dimulai dari proses pengumpulan data. Setelah data terkumpul
kemudian dilanjutkan dengan proses pelabelan data yang di dalam proses tersebut juga terdapat
proses penghapusan duplikasi data. Kemudian setelah data selesai dilabeli, data akan
dikelompokkan menjadi enam kategori. Data yang sudah melewati proses pelabelan akan
melanjutkan ke proses selanjutnya yaitu, preprocessing atau proses mengubah data yang
berantakan menjadi data siap pakai. Selanjutnya dilakukan proses klasifikasi atau pemodelan
menggunakan model Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM). Proses terakhir

dalam penelitian ini adalah mengevaluasi model yang telah dibangun.

Pengumpulan data Pelabelan data rep) sing Klasifikasi ]:\,>[ Evaluas: J

Gambar 3.1 Tahapan Penelitian

3.2 Pengumpulan Data

Data yang dikumpulkan pada penelitian ini berasal dari Komunitas Marah-Marah di
Twitter. Data diambil melalui teknik scraping. Proses scraping adalah suatu cara atau teknik
untuk mengekstrak informasi yang berada dalam sebuah website. Pengumpulan data dilakukan
dengan menggunakan bahasa Python. Dalam proses pengambilan data melibatkan /ibrary
dalam Python yang digunakan untuk automasi pada browser yaitu [library Selenium.
Penggunaan Selenium memungkinkan interaksi langsung dengan antarmuka web, termasuk
mengklik tombol, menggulir halaman, dan mengekstrak teks. Proses pengumpulan dimulai
dengan mengonfigurasi Selenium untuk membuka peramban web, melakukan /ogin ke akun
Twitter, dan mengambil postingan yang ada pada Komunitas Marah-Marah. Data yang ada
dalam Komunitas Marah-Marah di Twitter jenisnya beragam, mulai dari data teks, data
gambar, dan data video. Pada penelitian ini, data yang dikumpulkan untuk melakukan
pemodelan adalah data yang berupa teks. Hasil dari pengumpulan data ini menghasilkan
beragam twit yang menggunakan beragam diposting oleh anggota Komunitas Marah-Marah.

Kumpulan data-data teks tersebut disimpan dalam format Comma Separated Value (CSV).



24

3.3 Pelabelan Data

Sebelum dilakukan pelabelan, data yang sudah tersimpan dalam format Comma Separated
Value (CSV) dianalisis untuk mengetahui apakah terdapat duplikasi data atau tidak. Proses
menghapus duplikasi data yang ada pada dataset twit Komunitas Marah-Marah merupakan
suatu langkah yang penting. Duplikasi data terkadang ditemukan ketika melakukan
pengambilan data menggunakan proses scraping. Duplikasi data dapat mengakibatkan bias
dalam hal analisis data dan mengganggu kinerja model yang akan dibangun. Proses ini dimulai
dengan mengidentifikasi dan membandingkan setiap entri data dalam dataset untuk
menemukan kemungkinan adanya duplikasi. Proses identifikasi dilakukan berdasarkan isi teks
dari setiap entri. Jika dua atau lebih entri memiliki teks yang sama persis, maka dianggap
sebagai duplikat. Setelah duplikasi diidentifikasi, langkah selanjutnya adalah menghapus salah
satu dari entri yang duplikat tersebut. Proses tersebut dilakukan sampai tidak terdapat duplikasi
data pada dataset tersebut. Setelah data bersih dari duplikasi dilanjutkan untuk proses
selanjutnya yaitu pelabelan data.

Pelabelan data adalah tahap yang sangat penting dalam jalannya penelitian ini, terutama
dalam konteks penelitian klasifikasi masalah. Pada dasarnya, pelabelan data adalah proses
memberikan label atau kategori tertentu kepada setiap contoh data dalam kumpulan data.
Dalam konteks penelitian ini, pelabelan data menjadi fundamental karena bertujuan untuk
mengidentifikasi setiap postingan dari Komunitas Marah-Marah di Twitter. Label yang
digunakan pada penelitian ini berdasarkan penilaian dari Dosen Psikologi Universitas Islam
Indonesia yaitu, Ibu Dr. Rina Mulyati, S.Psi., M.Si., Psikolog. Label tersebut terbagi menjadi
enam kategori permasalahan yaitu, Studi, Percintaan, Keluarga, Karier/Pekerjaan,
Person/Personal, dan Tidak Diketahui Masalahnya seperti yang penjelasannya ditunjukkan
pada Tabel 3.1. Pelabelan ini dilakukan secara manual dengan cara membaca dan menganalisis
konten dari setiap postingan untuk menentukan setiap konten cuitan tweet masuk pada kategori
permasalahan apa. Hal ini dilakukan karena pelabelan data yang akurat dan konsisten
merupakan langkah penting untuk memastikan bahwa model pembelajaran mesin dapat belajar
dengan benar dan menghasilkan hasil yang valid dalam analisis selanjutnya. Pentingnya
pelabelan data yang baik adalah untuk memastikan bahwa dataset yang digunakan dalam
analisis memiliki informasi yang jelas dan valid, serta dapat mendukung pengembangan model

klasifikasi yang efektif.
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Tabel 3.1 Kategori Label

Kategori

Penjelasan

Studi

Permasalahan studi merujuk pada berbagai isu atau tantangan yang
berkaitan dengan lingkup akademik atau pendidikan. Permasalahan
studi mengacu pada berbagai masalah yang dihadapi oleh individu atau
kelompok dalam lingkungan pendidikan, seperti mahasiswa, pelajar,
atau peserta didik.

Data twit yang masuk ke dalam label Studi adalah twit yang memiliki
kata kunci seperti ‘tugas’, ‘dosen’, ‘skripsi’, ‘uts’, ‘uas’, ‘kuliah’,
‘SKS’, ‘IPK’, ‘guru’, ‘jam kosong’ dan lain sebagainya. Contoh
pelabelan Studi seperti pada twit ‘gamau kuliah besok plis males banget
yaallah’. Pada twit tersebut terdapat kata kunci berupa ‘kulliah’, di
mana konteks kata tersebut berkaitan dengan kata kunci pada label
Studi dan berkaitan dengan pembelajaran akademik.

Percintaan

Permasalahan yang berkaitan dengan perihal perasaan senang
kepada orang lain jenis (kelamin) dan (rasa) cinta. Dalam konteks
penelitian ini, permasalahan percintaan mencakup berbagai isu yang
dapat mempengaruhi hubungan antara pasangan, seperti konflik
interpersonal, komunikasi yang buruk, kepercayaan yang terganggu,
kesalahpahaman, perbedaan nilai atau tujuan, dan masalah emosional
dalam hubungan.

Pada label percintaan terdapat beberapa kata kunci, seperti ‘cowo’,
‘cewe’, ‘pacar’, ‘selingkuh’, ‘nikah’, ‘restu orang tua’, ‘1dr’, ‘kawin’,
‘cerai’, ‘putus’ dan lain sebagainya. Contoh pelabelan Percintaan,
seperti pada twit “tolong dong buat laki kalo emang mau deketin untuk
ke ranah pacaran atau nikah ya ngomong aja di awal kan jadi ga buang
buang waktu energi perasan dan materi”. Konteks dari kalimat tersebut
yaitu mengenai permasalahan percintaan. Terlihat terdapat kata kunci
seperti ‘pacaran’, ‘nikah’, dan ‘perasaan’.

Keluarga

Permasalahan yang berkaitan dengan lingkup keluarga, termasuk
keluarga inti dan keluarga besar. Permasalahan keluarga juga dapat
melibatkan isu seperti pengasuhan anak, perawatan orang tua, dan
hubungan dengan anggota keluarga yang lebih luas.

Label Keluarga memiliki beberapa kata kunci sebagai acuan untuk
pelabelan, seperti kata ‘orang tua’, ‘kakak’, ‘adek’, ‘nenek’, ‘bapak’,
‘ibu’, ‘pilih kasih’, ‘generasi sandwich’, ‘tulang punggung keluarga’,
‘beban keluarga’, ‘saudara’, ‘warisan’, ‘nafkah’, dan lain sebagainya.
Contoh pelabelan Keluarga seperti pada twit ‘nasib lahir dri keluarga
miskinnn’ tergambar secara jelas bahwa konteks dari kalimat tersebut
adalah permasalahan keluarga dengan kata kunci ‘keluarga’ yang
terdapat dalam kalimat tersebut.

Karier/Pekerjaan

Permasalahan karier atau pekerjaan merujuk pada berbagai
masalah atau tantangan yang terkait dengan aspek profesional dan
pekerjaan seseorang. Permasalahan ini dapat meliputi hal-hal seperti
ketidaksesuaian antara kemampuan dan tuntutan pekerjaan, stres kerja,
tekanan waktu yang tinggi, gangguan keseimbangan kerja-hidup,
kurangnya peluang pengembangan, konflik dengan rekan kerja atau
atasan, dan ketidakjelasan tujuan karier.

Kategori permasalahan Karier/Pekerjaan memiliki beberapa kata
kunci, seperti ‘resign’, ‘jobdesk’, ‘masalah’, ‘bos’, ‘atasan’, ‘lembur’,
‘gaji’, ‘lingkungan toxic’, ‘lempar kerjaan’, ‘Burnout’, ‘Produktivitas’,
‘Pelatihan  kerja’, dan lain sebagainya. Contoh pelabelan
Karier/Keluarga seperti pada twit ‘Gua mau resign kalo masalah udh
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selesaii Seminggu gua tahan emosi nangis grgr ini buka jobdesk gua
dan gua juga tertekan’. Konteks dari permasalahan tersebut berkaitan
mengenai pekerjaan. Pada kalimat tersebut terdapat beberapa kata
kunci seperti ‘resign’, ‘jobdesc’, dan ‘masalah’.

5 | Person/Personal Permasalahan yang berhubungan dengan diri sendiri atau personal,
dan permasalahan yang berkaitan antar manusia atau orang lain.
Permasalahan ini dapat meliputi hal-hal seperti masalah kesehatan
mental, ketidakmampuan mengelola emosi, konflik internal dan
eksternal , rendahnya rasa percaya diri, hambatan dalam meraih tujuan,
dan ketidakpuasan terhadap diri sendiri maupun orang lain.

Label Person/Personal memiliki beberapa kata kunci, seperti ‘temen’,
‘dia’, ‘capek’, ‘dasar’, ‘butuh’, ‘hidup’, ‘manusia’, ‘kalian’, dan lain
sebagainya. Contoh permasalahan dari kategori Person (orang lain),
‘Minimal lu bayar utang dulu lah kontol’. Konteks dari kalimat tersebut
adalah permasalahan yang berkaitan dengan orang lain yaitu
permasalahan hutang. Selain itu, contoh twit dengan permasalahan
Person (diri sendiri) seperti ‘GW KNP Y KLO MARAH
BAWAANYA NANGIS MULU ANJENG’. Kalimat tersebut
memberikan pesan secara ekplisit bahwa individu pemilik twit sedang
mengalami permasalahan dengan dirinya sendiri. Permasalahan
tersebut berkenaan dengan penyebab pemilik twit menangis ketika
sedang merasakan amarah.

6 | Tidak Diketahui Label Tidak Diketahui Masalahnya hanya berisi kata-kata umpatan
Masalahnya atau berkaitan dengan penggunaan kata-kata kasar. Disebut Tidak
Diketahui Masalahnya karena pada twit label ini hanya berisi umpatan
yang tidak menjelaskan secara eksplisit masalah apa yang sedang
dialami oleh individu pemilik twit. Pada twit dengan label Tidak
Diketahui Masalahnya tidak terdapat permasalahan spesifik yang jelas.
Hanya berisi umpatan yang mencakup penggunaan kata-kata kasar.
Label permasalahan Tidak Diketahui Masalahnya diberikan pada twit
yang tidak diketahui permasalahannya. Twit yang dilabeli dengan
Tidak Diketahui Masalahnya memiliki beberapa kata kunci, seperti
seperti ‘kontol’, ‘anjing’, ‘babi’, ‘ngentot’, ‘kimak’, ‘bangsat’,
‘goblok’, dan lain sebagainya. Contoh twit label Tidak Diketahui
Masalahnya seperti ‘KONTOL AH ANJING NGENTOD’,
‘ANJINGGGGGGGG’, ‘TOLOL ANJING BANGSAT NGENTOT’,
‘hadeh jancok’, dan ‘wanjengg wanjeng’. Beberapa contoh twit
tersebut hanya berisi kata-kata kasar dan umpatan, tanpa ada suatu
permasalahan yang jelas.

m[Normalisasi Kataj—}[ Stemming

Gambar 3.2 Tahapan Preprocessing

3.4 Text Preprocessing
m

Text preprocessing merupakan langkah untuk mengolah data awal menjadi data yang lebih

teratur dan terstruktur (Sari & Prasetya, 2022). Preprocessing memiliki tujuan untuk mengubah

data awal menjadi informasi yang lebih tepat dan berkualitas (Nugroho et al., 2021). Ketika
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data dikumpulkan, sering kali data tersebut masih dalam kondisi tidak teratur dan tidak
konsisten. Oleh karena itu, pada tahap ini, dilakukan langkah pembersihan data sebelum data
tersebut dapat digunakan untuk melatih model. Pada preprocessing, komponen-komponen
yang dianggap tidak memiliki makna yang penting akan dieliminasi dari data, yang mana
bertujuan untuk meningkatkan konsistensi dan kebermaknaan data. Terdapat beragam jenis
preprocessing yang dapat diadaptasi, namun hal tersebut perlu disesuaikan dengan kebutuhan
dataset yang akan digunakan. Preprocessing pada penelitian ini menggunakan bantuan dari
library Sastrawi. Sehingga twit yang digunakan untuk preprocessing adalah twit yang
menggunakan bahasa Indonesia. Twit yang menggunakan bahasa selain bahasa Indonesia,
seperti bahasa Sunda, bahasa Jawa, bahasa Inggris dan bahasa lainnya akan dihapus. Jika
terdapat satu sampai tiga kata selain bahasa Indonesia dalam sebuah kalimat, maka twit tersebut
akan tetap digunakan untuk preprocessing. Sampel kalimat campuran tersebut dapat dilihat
pada Tabel 3.2. Contohnya pada kolom dengan kalimat ‘Lu online tapi gak pernah bales, tai’,
terdapat kata yang mengandung bahasa Inggris, yaitu ‘online’. Untuk itu kalimat tersebut tetap
dimasukkan kedalam dataset yang akan digunakan untuk preprocessing. Pada penelitian ini,
akan menggunakan beberapa proses seperti case folding, symbol, and whitespace removal,

tokenisasi, normalisasi data, dan stemming.

Tabel 3.2 Contoh Kalimat Bahasa Campuran

Contoh Kalimat Bahasa
Lu online tapi gak pernah bales, tai Bahasa Inggris
childish amat sih lu monyet Bahasa Inggris
Fakyu first media jahanam Bahasa Inggris
santai aja atuh kontol. lebay amat Bahasa Sunda
Buset dah aya aya wae hidup Bahasa Sunda

DJIANCOKKK AKU WES BOLAK BALIK | Bahasa Jawa
NDELOK YUTUB MALAH GAK MENANG,
MEMANG ASU

ngenteni sp sih jancok Bahasa Jawa

Preprocessing pada penelitian ini tidak menggunakan penghapusan stopword karena dapat
mengurangi tingkat akurasi pada data latih dan data uji. Penghapusan stopwords merupakan
proses dalam pemrosesan teks yang dimaksudkan untuk mengenali dan menghapus kata-kata
umum atau stopwords dari dokumen atau teks (Ulfah & Anam, 2020). Stopwords adalah kata-
kata yang sering muncul dalam bahasa tertentu dan tidak memberikan banyak nilai informatif
dalam analisis teks karena mereka muncul secara umum dalam berbagai konteks. Contoh

nn

stopwords dalam bahasa Indonesia termasuk kata-kata seperti "dan", "atau", "dari", "ke", dan
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“yang”. Penghapusan stopwords dilakukan untuk menghapus teks dari kata-kata yang tidak
relevan atau yang tidak memiliki makna penting dalam analisis teks, sehingga memungkinkan
fokus pada kata-kata kunci yang lebih informatif dan relevan dalam pemrosesan dan analisis
berikutnya.

Penghapusan stopwords terjadi selama tahap preprocessing, jika stopwords dihilangkan
ketika pemodelan, hal tersebut dapat berpengaruh pada hasil klasifikasi (Fachreza, 2023) dan
akurasi (Faisal et al., 2018). Meskipun demikian, ada situasi tertentu di mana menghilangkan
stopwords dapat mengakibatkan penurunan tingkat akurasi (Christianto et al., 2020;
Dwiyansaputra et al., 2021). Namun demikian, dalam penelitian ini telah dilakukan eksperimen
sebelumnya, yang mana dilakukan penghapusan stopwords dengan menggunakan kamus yang

diperoleh dari akun GitHub masdevid (url: https://bit.ly/kamus-stopwords). Proses penjelasan

mengenai preprocessing dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

a. Case folding

Case folding sering disebut sebagai langkah pembakuan atau normalisasi (Fitriyana et al.,
2023). Pada tahapan case folding dilakukan pengubahan semua komponen teks menjadi huruf
kecil, semua huruf kapital seperti ‘A’-‘Z’ akan diganti menjadi huruf kecil seperti ‘a’-‘z’.
Tujuan dari tahap ini adalah untuk memastikan keseragaman dalam penulisan karakter dan
menghilangkan variasi besar-kecil huruf yang dapat mengganggu proses analisis teks yang

lebih mendalam.

b. Symbol & Whitespace Removal

Proses penghilangan simbol mencakup langkah-langkah untuk menghapus karakter-
karakter yang tidak relevan, seperti tanda baca, angka, dan karakter lainnya yang tidak
diperlukan seperti (!"#$%&'()*+,-./;;<=>?@[\]"* _"{|}~) (Putraetal.,2021). Contoh tanda baca
meliputi koma, titik, tanda tanya, dan sejenisnya umumnya tidak memiliki relevansi dalam
memberikan makna teks secara semantik. Begitu pula, karakter khusus seperti simbol
matematika atau emotikon cenderung tidak relevan untuk analisis yang sedang dilakukan. Oleh
karena itu, dalam langkah ini, dilakukan penghilangan semua karakter tanda baca, angka, dan
karakter khusus dari teks yang sedang diolah. Sementara itu, whitespace removal merupakan
proses eliminasi spasi yang terletak di awal dan akhir kalimat (Arief et al., 2023). Adanya
penambahan spasi berlebihan pada bagian awal dan akhir kalimat atau kata dapat

mempengaruhi proses analisis teks. Contohnya, kelebihan spasi di awal kalimat dapat
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menyebabkan pemisahan kata-kata yang seharusnya satu kesatuan, mengganggu analisis kata-
kata yang akurat. Dalam langkah ini, spasi yang tidak perlu dihilangkan untuk memastikan
bahwa teks memiliki struktur yang lebih teratur dan siap untuk langkah berikutnya dalam

proses analisis.

c. Tokenisasi

Tokenisasi merupakan tahap pemisahan kata-kata menjadi token-token yang terbentuk dari
suatu kalimat (Arief et al., 2023). Langkah tokenisasi melibatkan pemisahan kata-kata yang
memiliki makna dalam suatu kalimat dengan menggunakan sejumlah simbol, termasuk tanda
strip (-), tanda petik dua ("), dan garis bawah (), sebagai pemisah antara kata-kata (Putra et
al., 2021). Proses tokenisasi sangat penting dalam pemrosesan bahasa alami karena membantu

mengurai teks menjadi bagian yang lebih terstruktur dan dapat dimengerti oleh komputer.

d. Normalisasi Kata

Normalisasi kata dilaksanakan dengan tujuan mengubah beberapa kata yang pada awalnya
tertulis dalam bentuk singkatan atau bahasa nonformal agar beralih menjadi bentuk kata asal
yang sesuai (Al-Shufi & Erfina, 2021). Proses normalisasi data dalam penelitian ini
mengandalkan kamus yang diperoleh dari akun GitHub milik nasalsabila (url:
https://bit.ly/kamus-alay) sebagai data awal. Kamus normalisasi tersebut tersimpan dalam
format CSV dengan nama berkas colloquial-indonesian-lexicon.csv. Dalam penelitian ini,
kamus alay yang terdapat di akun nasalsabila telah diambil sebagai dasar dan disesuaikan agar
sesuai dengan kebutuhan dataset penelitian dan mengubah nama berkas tersebut menjadi
normalisasi.csv. Contoh penambahan kata pada kamus normalisasi dapat dilihat pada Tabel
3.3. Penambahan ini dilakukan karena sebagai bentuk penyesuaian dari kamus pedoman yang
berasal dari GitHub nasalsabila dan dataset yang berisi postingan twit yang digunakan pada
penelitian ini. Selain itu ada beberapa kata seperti ‘bloggggg’, ‘bgsd’, ‘babik’, ‘asw’ dan lain
sebagainya yang tidak terdapat pada kamus, sehingga dilakukan penambahan untuk
menyesuaikan dataset yang akan digunakan pada penelitian ini. Berkas kamus alay yang

digunakan pada penelitian ini bisa diakses menggunakan link (url: bit.ly/normalisasi-kata).

Tabel 3.3 Tambahan Normalisasi

Sebelum Sesudah
blogggog Goblok
COgLLeey Jancok
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In Luar negeri
resp Respon
bgsd Bangsat
taikk Tai
esmosiii Emosi

gj Tidak Jelas
asw Asu
anjeeeceeeeeeeeceeeeeeennnggggeg Anjing
babik Babi

Pengubahan kata singkatan melibatkan identifikasi dan penggantian kata-kata yang
merupakan singkatan dengan bentuk lengkap atau baku yang sesuai. Singkatan adalah
pemendekan kata menjadi beberapa huruf yang sering digunakan dalam bahasa sehari-hari.
Contohnya, "dr" untuk "dokter", "pk" untuk "pukul", dan "dIl" untuk "dan lain-lain". Dalam
tahap ini, setiap singkatan dalam teks akan diterjemahkan ke bentuk lengkapnya, sehingga
menghasilkan data yang lebih konsisten dan mudah dimengerti. Kemudian penggunaan slang
dan bahasa gaul sering digunakan dalam komunikasi digital atau informal. Dalam tahap ini,
kata-kata slang dan bahasa gaul diubah menjadi bentuk baku atau lebih umum. Misalnya, kata
"asyik" dapat diubah menjadi "menyenangkan", "mantap" menjadi "bagus", atau "ngeh"
menjadi "tahu". Ini membantu memastikan bahwa data teks memiliki makna yang lebih jelas

dan konsisten, sehingga lebih mudah untuk dianalisis secara lebih lanjut.

e. Stemming

Stemming merupakan pemrosesan bahasa alami (NLP) yang digunakan untuk mereduksi
kata dalam teks menjadi bentuk dasar atau akar kata (stem) (Syadid, 2019). Tujuannya adalah
untuk menghilangkan infleksi kata, akhiran, dan awalan sehingga kata-kata yang berbeda tetapi
berasal dari akar kata yang sama dianggap identik. Ini membantu dalam analisis teks, temuan
informasi, dan pemahaman konten dalam NLP. Sebagai contoh, jika dalam sebuah kalimat
memiliki kata-kata seperti "bermain", "bermainan", dan "bermainnya" dengan proses
stemming, semuanya akan disederhanakan menjadi akar kata yang sama, yaitu "main.". Dengan
cara ini, dapat mengelompokkan kata-kata ini bersama-sama dan mengurangi kerumitan dalam
pemrosesan teks. Proses stemmning dilakukan dengan menggunakan fungsi stemmer dari
library Sastrawi untuk mengembalikan kata ke bentuk dasarnya, dengan kamus stemming dari
akun GitHub har07 (url: https://bit.ly/kamus-stemming). Fungsi stemmer.stem () pada
library Sastrawi cenderung berjalan lambat. Maka dari itu, perlu dibantu menggunakan library
Swifter dari Python untuk mempercepat proses stemming pada dataframe dengan menjalankan

task secara paralel.
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3.5 Klasifikasi

Salah satu kategori dalam data mining yang digunakan untuk mengelompokkan objek
adalah proses klasifikasi (Norhikmah & Rumini, 2020). Data twit yang diklasifikasikan adalah
data postingan twit dan tidak mengikutsertakan data twit komentar. Proses klasifikasi
dilakukan dengan dua skenario berbeda. Skenario pertama yaitu klasifikasi dengan
preprocessing menggunakan penghapusan stopwords dan skenario kedua yaitu klasifikasi
dengan preprocessing tanpa menggunakan penghapusan stopwords. Stopwords merupakan
kata-kata umum dalam bahasa alami yang seringkali tidak memberikan makna khusus dalam
konteks analisis teks dan biasanya diabaikan atau dihapus untuk tujuan pemrosesan teks. Dua
skenario tersebut masing-masing akan melewati empat kali percobaan,

1. Dua percobaan menggunakan pembagian data 80:20 (80% data latih dan 20% data uji)
dengan menggunakan percobaan tiga nilai batch size yaitu 32, 64, 128 dan dua nilai
spatial dropout yaitu 0,4 dan 0,5.

2. Dua percobaan sisanya akan menggunakan pembagian data 90:10 (90% data latih dan
10% data uji) dengan menggunakan tiga nilai batch size sebagai percobaan yaitu 32,
64, 128 dan dua nilai spatial dropout yaitu 0,4 dan 0,5.

Klasifikasi pada penelitian ini menggunakan algoritma Bidirectional Long Short-Term

Memory (BiLSTM) dengan menggunakan beberapa lapisan seperti embedding layer, BILSTM

layer, dense layer, dan dropout layer.

3.6 Evaluasi

Evaluasi ini menggunakan data uji sebesar 10% yang telah ditentukan sebelumnya. Data
uji tersebut dievaluasi menggunakan confussion matrix untuk mengetahui seberapa bagus
kinerja model yang sudah dibangun. Berdasarkan hasil evaluasi akan diperoleh nilai seperti
nilai akurasi, presisi, recall, dan F'I-score. Hal tersebut membantu mengenali jenis kesalahan
yang dibuat oleh model dan memberikan pandangan yang lebih mendalam tentang kinerja

model dalam mengklasifikasikan berbagai kategori.
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BAB IV
HASIL & PEMBAHASAN

Detail tahapan penelitian yang dilakukan pada penelitian ini ditunjukkan pada Gambar 4.1.
Tahapan pertama dalam penelitian ini dimulai dengan proses pengumpulan data menggunakan
bahasa pemrograman Pyhton. Setelah berhasil mengumpulkan dan menyimpan data dalam
format CSV, tahap berikutnya adalah memberi label pada data. Sebelum dilakukan pelabelan
data, dataset akan melalui proses penghapusan duplikasi data. Dataset yang sudah melewati
tahapan pelabelan data akan dilanjutkan ke tahapan preprocessing text, di mana proses ini
dilakukan sebanyak dua kali. Preprocessing pertama dilakukan tanpa menggunakan
penghapusan stopwords, preprocessing kedua dengan menggunakan stopwords. Data yang
sudah bersih akan dilanjutkan ke tahapan klasifikasi. Pada tahapan ini dataset dibagi menjadi
dua skenario pembagian data. Skenario pertama dataset dibagi menjadi 90% untuk data latih
dan 10% untuk data uji. Skenario kedua dengan membagi dataset menjadi 80% untuk data latih
dan 20% untuk data uji. Pada kedua skenario ini, hanya skenario pertama dengan pembagian
data 90:10 dengan preprocessing tanpa penghapusan stopwords yang dilanjutkan ke tahap
evaluasi karena memiliki hasil nilai akurasi yang lebih tinggi. Tahapan evaluasi merupakan
tahapan penilaian di mana model akan dinilai seberapa bagus performanya dalam melakukan

klasifikasi.

Tanpa
Menggunakan
Stopwords

Split Data 2
9010 }—}[ Evaluasi ]

Split Data
80:20

Klasifikasi

Eeng“mplﬂan Datﬂ—'[ Pelabelan Data]—'E’ext Preprocessing
Penghapusan
Duplikasi Data

Menggunakan
Stopwords

Gambar 4.1 Tahapan Penelitian

4.1 Pengumpulan Data

Pengumpulan data dalam penelitian ini dilakukan dengan menggunakan teknik scraping.
Data yang akan diambil berasal dari Komunitas Marah-Marah di Twitter sebagaimana
ditunjukkan pada Gambar 4.2. Untuk menunjang proses scraping, pada penelitian ini

menggunakan teks editor visual code studio, dengan bahasa pemrograman yang digunakan
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berupa Python. Proses automasi web dilakukan dengan menggunakan /ibrary dari bahasa

pemrograman Python yaitu Selenium.

« Komunitas marah marah

Komunitas marah marah Rules

4 Dilarang post jualan, NSFW, gore,
kekerasan, judi, politik

Tidak diperkenakan tweet yang
mengandung SARA

X
@
Q
Q
8
&

Bahas apaan sih lu? GA USAH CAPER

Komunitas marah marah ANYING
.’:’R) 114.2K Members

»,
pe

®

HARGAI PRIVASLYANG POST DISINI
Home TETEP DISINI, JANGAN DISEBAR

® De

“ wony

< ORANG NGESELIN KEK NENEK GUA NI GA BISA DI SABARIN ANJING,
MAKIN DI SABARIN MAKIN NGELUNJAK TINGKAH NYA, HABIS
KESABARAN GUA TAI

Gambar 4.2 Komunitas Marah-Marah

‘
! Messages

Dengan pemanfaatan Selenium, interaksi langsung dengan antarmuka web menjadi lebih
mudah dilakukan. Ini melibatkan sejumlah tindakan seperti mengklik elemen, melakukan
guliran halaman, dan mengekstrak teks dari konten web secara efisien. Penelitian ini hanya
mengambil dua informasi dari Komunitas Marah-Marah di Twitter, yaitu informasi waktu

pengunggahan fweet dan isi tweet atau teks, seperti pada Gambar 4.3.

Jx | Bisa nggak sih,dia keluar aja dari sini,males gw ngeliat nya

Date of Tweet  Tweet
Mana nih orang kalau duduk tuh di depan ranjang gw,gw mau lewat kan susah,udah space nya sempit,tambah sempit deh
hadeh
Kalau dipikir pikir cape juga ya anj
Bisa nggak sih dia keluar aja dari sini,males gw ngeliat nya
Dan gw males ngomong sama dia karena dia itu ngaduan orang nya,males bgt gw,pliiiissss masih setahun lagi harus kekgini gituu

Gw kalau gak suka sama orang,jangankan ngomong,liat orang nya aja gw dah males,dan nih orang ngajak gw ngomong mulu

still stuck at 2014

tau gak sih rasanya mau marah terus

Udah paling bener dulu tidur diatas ranjang temen gw aja,eh malah pindah diatas ranjang gw,gw tuh sebel bgt sama Lo,asal Lo tau,dari jaman Lo masih tidur diatas ranjang temen gw,gw
Mana dia jorok bgtttttttt plissss,baju Lo itu serabut sana-sini ewwwwwwhhhhhhhhhh,jadi cewek bersih dikit ngapa

UDAH KONTOLLLLL

Mana kalau mandi lama bener,berasa kamar mandi pribadi kali ya,gantian sama yang lain Bambang,mikir plus lah

Gw tuh paling gak suka kalau barang-barang gw di sentuh orang lain,nih bocah udah pernah gw bilangin pasal ini,nitip ya gantung di kamu,eh anjing mikir dong,gw kesusahan buka lemar
Mana kalau mandi lama bener,berasa kamar mandi pribadi kali ya,gantian sama yang lain Bambang,mikir plus lah

Gw tuh paling gak suka kalau barang-barang gw di sentuh orang lain,nih bocah udah pernah gw bilangin pasal ini,nitip ya gantung di kamu,eh anjing mikir dong,gw kesusahan buka lemar
Kalau nitip beli sesuatu mana lupa ganti lagi,males bgt sebenarnya gw di titipin

scrape9

T Accessibility: Unavailable

Gambar 4.3 Hasil Scraping

Proses pengambilan data dilakukan dalam empat periode waktu. Periode pertama
dilakukan pengambilan pada tanggal 1 Maret 2023 sampai 4 Maret 2023, diperoleh data
sebanyak 2.576 data. Selanjutnya pada periode kedua pengumpulan data dimulai pada tanggal
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11 Maret 2023 sampai 14 Maret 2023, yang mana diperoleh data sebanyak 12.050 data. Periode
ketiga dilakukan pengambilan data pada tanggal 14 Maret 2023 sampai 15 Maret 2023, data
yang berhasil dikumpulkan hanya 790 data. Kemudian pada periode terakhir dilakukan
pengambilan data pada tanggal 14 Juli 2023 sampai 17 Juli 2023, berhasil dikumpulkan data
sejumlah 14.080. Rekap periode pengambilan data di Komunitas Marah-Marah Twitter dapat
dilihat pada Tabel 4.1.

Tabel 4.1 Periode Pengambilan Data

Periode Tanggal Jumlah
1 1 Maret 2023 - 4 Maret 2023 2576
2 11 Maret 2023 - 14 Maret 2023 12.050
3 14 Maret 2023 - 15 Maret 2023 790
4 14 Juli 2023 - 17 Juli 2023 14,080
Jumlah 29.496

Proses pengambilan data dari Komunitas Marah-Marah di Twitter menggunakan Python
dan /ibrary Selenium melibatkan serangkaian langkah yang terstruktur dan otomatis. Pertama,
kode program perlu mengimpor library Selenium dan mengatur driver browser yang akan
digunakan, yaitu Chrome. Kemudian, program membuka jendela browser dengan Chrome
driver mengarahkannya ke halaman /login Twitter untuk masuk menggunakan username dan
password. Setelah berhasil masuk ke Twitter, program akan mengarahkan untuk masuk ke /ink
yang dituju yaitu Komunitas Marah-Marah di Twitter. Kode program ditunjukkan pada
Gambar 4.4.

# Set driver and initial array
Driver=webdriver.Chrome (executable path=r"D:\chromeDriver\chromedriver.exe)
# navigate to login screen

driver.get ('https://www.twitter.com/login")

driver.maximize window ()

# Input username

username = driver.find element by xpath('//input[@name="text"]")
username.send keys ('username')

username.send keys (Keys.RETURN)

# Input Password

password = driver.find element by xpath('//input[@name="password"]")
password.send keys ('password')

password.send keys (Keys.RETURN)

driver.get ("https://twitter.com/i/communities/1562271278744354816")

Gambar 4.4 Kode program navigasi menuju Komunitas Marah-Marah
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Selanjutnya, kode akan mengidentifikasi elemen-elemen penting dalam halaman,
seperti tombol "Load More" untuk memuat lebih banyak postingan atau daftar postingan itu
sendiri. Dengan menggunakan metode yang disediakan oleh Selenium, program dapat
melakukan tindakan-tindakan seperti mengklik tombol, menggulir halaman, atau
menginteraksi dengan elemen-elemen lainnya. Setelah konten tambahan dimuat atau postingan
ditampilkan, kode akan mengekstrak informasi yang diinginkan dari setiap postingan. Ini dapat
mencakup teks postingan, tanggal, pengguna yang membuat postingan, dan informasi lainnya.
Proses ini dilakukan dengan mencari elemen-elemen HTML yang mengandung data tersebut,
dan kemudian mengekstrak teks atau atribut yang sesuai. Kode program ditunjukkan pada

Gambar 4.6

# Get scroll height after first time page load
last height = driver.execute script ("return document.body.scrollHeight")
last elem=""
current elem="'"'
while True:
# Scroll down to bottom
driver.execute script ("window.scrollTo (0,document.body.scrollHeight) ;")
# Wait to load page
time.sleep (6)
# Calculate new scroll height and compare with last scroll height

new height = driver.execute script ("return document.body.scrollHeight")
if new height == last height:
break

last _height = new height

Gambar 4.5 Kode Program Scrolling

Setelah postingan ditampilkan, kode akan mengekstrak informasi yang diinginkan dari
setiap postingan. Pada penelitian ini mencakup teks postingan dan tanggal pengunggahan.
Proses ini dilakukan dengan mencari elemen-elemen HTML yang mengandung data tersebut,
dan kemudian mengekstrak teks atau atribut yang sesuai. Kode program ditunjukkan pada

Gambar 4.6

#update all tweets to keep loop

all tweets =

driver.find elements (By.XPATH, '//div[@datatestid]//article[@data-
testid="tweet"]")

for item in all tweets[l:]: # skip tweet already scrapped
print ('--- date ---")
try:
date = item.find element (By.XPATH, './/time').text
except:
date = '[empty]'

print (date)




36

print ('--- text ---")
try:
text = item.find element (By.XPATH,
'.//div[QRdatatestid="tweetText"]"') .text
except:
text = '[empty]'’
print (text)

Gambar 4.6 Kode Program Pengambilan Data

Setelah berhasil mengekstrak informasi yang diinginkan dari setiap postingan di
Komunitas Marah-Marah di Twitter menggunakan Selenium, langkah selanjutnya adalah
melakukan penyimpanan data dalam format CSV. Data yang disimpan dalam format CSV
dapat dengan mudah diakses dan dimanfaatkan untuk analisis lebih lanjut, seperti membangun
model klasifikasi menggunakan metode deep learning. Kode program seperti pada Gambar

4.7.

df = pd.DataFrame (tweets, columns=['Date of Tweet',6 'Tweet'])
df.to_csv('scrape3.csv', index=False, encoding='utf-8")

Gambar 4.7 Kode Program Penyimpanan CSV

4.2 Pelabelan Data

Tahap pelabelan data umumnya dilaksanakan setelah preprocessing. Namun, dalam
penelitian ini, langkah pelabelan data dilakukan setelah data terkumpul. Pendekatan ini diambil
untuk menghindari potensi ketidakvalidan dalam pemberian label kepada data. Dengan
melakukan pelabelan setelah pengumpulan data, lebih memastikan bahwa setiap label yang
diberikan sesuai dengan karakteristik dan konteks masing-masing data, sehingga hasil analisis
dan evaluasi pada model klasifikasi menjadi lebih akurat dan dapat diandalkan. Pelabelan pada
penelitian ini dilakukan secara manual, sehingga kemungkinan terjadinya kesalahan pelabelan
atau human error sangat besar.

Sebelum dilakukan tahap pelabelan, data yang tersimpan dalam format CSV dianalisis
menggunakan Excel untuk mengetahui apakah terjadi duplikasi data atau tidak. Conditional
formatting digunakan untuk mengetahui apakah terdapat duplikasi dalam dataset. Sebelum
melakukan proses penghilangan duplikasi data, dilakukan pemblokan kolom 7weet. Fitur
duplicates values yang digunakan untuk mengetahui duplikasi dalam data terdapat dalam fitur

Highlight Cells Rules yang ditunjukkan pada Gambar 4.8.
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| Conditional Formatting v i Insert ~ > v ¥

Highlight Cells Rules > Greater Than...

Top/Bottom Rules Less Than...

[Ej DEIER:ET
[@] Color Scales Equal To...

D Icon Sets ext that Contains...

= New Rule... Date Occurring...

B Clear Rules
; Duplicate Values...
[EI Manage Rules...

More Rules...

Gambar 4.8 Conditional Formatting

Untuk menandai data yang duplikat, diberikan warna merah dan hijau seperti pada Gambar
4.9. Sebagai contoh, pada Gambar 4.9 baris 13 duplikat dengan data pada baris 15. Kemudian
baris 14 duplikat dengan data pada baris 16. Untuk menghilangkan duplikasi tersebut, perlu
adanya penghapusan pada salah satu data. Dengan menghapus duplikasi data, dapat dipastikan
bahwa setiap entri dalam dataset hanya diwakili satu kali, sehingga analisis dan model yang

dihasilkan lebih mewakili keragaman dan distribusi yang sebenarnya dari data.

Date of Tv Tweet
Mana nih orang kalau duduk tuh di depan ranjang gw,gw mau lewat kan susah,udah space nya sempit,tambah sempit deh
hadeh
Kalau dipikir pikir cape juga ya anj
Bisa nggak sih,dia keluar aja dari sini,males gw ngeliat nya
Dan gw males ngomong sama dia karena dia itu ngaduan orang nya,males bgt gw,pliiiissss masih setahun lagi harus kekgini gituu
Gw kalau gak suka sama orang,jangankan ngomong,liat orang nya aja gw dah males,dan nih orang ngajak gw ngomong mulu
still stuck at 2014
tau gak sih rasanya mau marah terus
Udah paling bener dulu tidur diatas ranjang temen gw aja,eh malah pindah diatas ranjang gw,gw tuh sebel bgt sama Lo,asal Lo tau,dari jaman Lo masih tidur diatas ranjang temen gw,gw gak bis|
Mana dia jorok bgtttttttt plissss,baju Lo itu serabut sana-sini ewwwwwwhhhhhhhhhh,jadi cewek bersih dikit ngapa
UDAH KONTOLLLLL

Manakatau mandi tama benerberasa kamar mandi pribadi kali ya,gantian sama yang ain Bambang,mikic plus lah

Gw-tuh pating gak suka-katau barang-barang gw-disentuh-orang lainnih-bocah-udah-pernah gw-bilangin-pasatininitip-ya-gantung di-kamu.ch-anjing mikir- dong.gw-kesusahan bukaemari karen|
Manakalaumandilama benerberasa kamarmandi pribadikai ya,gantian-sama-yang lain-Bambang mikir plustah
Gw-tuh paling gak suka kalau barang-barang gw-di sentuh-orang lain;nih-becah-udah pernah gw-bilangin-pasalini,nitip-ya gantung di-kamu.eh-anjing mikir dong gw-kesusahan buka lemari karen
Kalau nitip beli sesuatu mana lupa ganti lagi,males bgt sebenarnya gw di titipin
Tau gitu gak gy beliin tadi

scrape9

y T Accessibility: Unavailable

Gambar 4.9 Duplikasi Data dalam Dataset

Gambar 4.10 menunjukkan tidak adanya tulisan berwarna merah dan hijau. Hal tersebut
mengindikasikan bahwa duplikasi data sudah dihilangkan. Berdasarkan hasil penghapusan
duplikasi data dan penyesuaian kebutuhan untuk penelitian, didapatkan data sebanyak 17.276
data. Selain dilakukan penghapusan duplikasi, kolom pada dataset berupa ‘Date of Tweet’ juga
dihapus. Hal itu dilakukan karena menghindari adanya hal-hal yang tidak penting dalam proses
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pelatihan data nantinya. Informasi mengenai tanggal pada tweet tidak akan digunakan pada

penelitian ini.

Tweet

Bl iana nih orang kalau duduk tuh di depan ranjang gw,gw mau lewat kan susah,udah space nya sempit,tambah sempit deh

W hadeh
Kalau dipikir pikir cape juga ya anj
Bisa nggak sih,dia keluar aja dari sini,males gw ngeliat nya

I

5l Dan gw males ngomong sama dia karena dia itu ngaduan orang nya,males bgt gw,pliiiissss masih setahun lagi harus kekgini gituu

[l G\ kalau gak suka sama orang,jangankan ngomongliat orang nya aja gw dah males,dan nih orang ngajak gw ngomong mulu

23l still stuck at 2014
Bl tau gak sih rasanya mau marah terus

Udah paling bener dulu tidur diatas ranjang temen gw aja,eh malah pindah diatas ranjang gw,gw tuh sebel bgt sama Lo,asal Lo tau,dari jaman Lo masih tidur diatas ranjang temen gw,gw gak bisa tidur,ini

injem lagi ke orang :)) kan anjing

Gambar 4.10 Hasil Penghapusan Duplikasi Data

Setelah dilakukan penghapusan duplikasi data, proses berikutnya adalah tahap pelabelan

data. Pelabelan data dilakukan secara manual dengan menganalisis, mengidentifikasi setiap

tweet yang ada dalam dataset. Penelitian ini memiliki enam kategori kelas yang sudah

didefinisikan sebelumnya, yang mana penentuan jenis kategori kelas tersebut dibantu oleh

pakar, yaitu Ibu Dr. Rina Mulyati, S.Psi., M.Si., Psikolog. Kategori kelas dalam penelitian ini

diantaranya adalah kelas Studi, Percintaan, Keluarga, Karier/Pekerjaan, Person/Personal, dan

Tidak Diketahui Masalahnya. Hasil dari pelabelan data dapat dilihat pada Tabel 4.2. Pelabelan

data dalam penelitian ini telah melewati proses validasi acak oleh Ibu Dr. Rina Mulyati, S.Psi.,

M.Si., Psikolog.

Tabel 4.2 Hasil Pelabelan Data

Tweet

Label

PUNYA ORANGTUA GOBLOKK TOLOLLL
UDAH PADA TUA MASIH AJA RIBUT HAL

Keluarga

jawabnyaa

SEPELE GOBLOKKKK

AH KONTOL Tidak Diketahui Masalahnya
Sebenernya gue kesel karna mesti ke tempat Karier/Pekerjaan

kerja cuma buat ngambil dokumen doang

Arrrghhhh gue takut disuruh ngerjain yang lain

sudah saatnya kita menangisi bab 2 alias anjing | Studi

iki kapan rampunge satttttt

Udah bener bener jomblo malah cinta cintaan Percintaan

lagi anjng bangsat

Ngechat temen berasa ngechat artis, lama bgt Person/Personal
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Jumlah keseluruhan data pada penelitian ini adalah 17.276 data. Perbandingan jumlah data
setelah dilakukan penghapusan duplikasi dan sebelum dilakukan penghapusan duplikasi dapat
dilihat pada Tabel 4.3. Di antara enam kategori, label Tidak Diketahui Masalahnya memiliki
jumlah yang lebih banyak daripada label lainnya yaitu sejumlah 5.681. Posisi kedua untuk label
terbanyak ada pada kategori Person/Personal dengan jumlah data sebanyak 5.004. Kemudian
label Percintaan berada di posisi terbanyak ketiga dengan jumlah data sebanyak 2.349. Label
Keluarga dengan jumlah data sebanyak 1.922 berada di posisi keempat diantara label-label
lainnya. Setelah label Keluarga, ada label Studi yang berada di posisi kelima dengan jumlah
data 1.637. Posisi terakhir dengan jumlah data yang paling sedikit ditempati oleh label
Karier/Pekerjaan dengan jumlah data di bawah seribu, yaitu 683. Jumlah data per label dapat
dilihat pada Gambar 4.11.

Tabel 4.3 Data penghapusan duplikasi

Sebelum Penghapusan Duplikasi Setelah Penghapusan Duplikasi
29.496 17.276
Selisih Jumlah: 12.220

It

Label

Gambar 4.11 Total Jumlah Label dalam Setiap Kategori

Untuk mengetahui gambaran kata-kata yang sering muncul dalam data, maka dilakukan
visualisasi wordcloud. Wordcloud merupakan representasi visual dari data teks yang
mengilustrasikan seberapa sering kata-kata muncul dalam teks dengan cara yang menarik dan

mudah dipahami. Dalam sebuah wordcloud, penempatan dan ukuran kata-kata mencerminkan
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frekuensi kemunculan kata-kata tersebut dalam teks. Kata-kata yang muncul lebih sering akan
ditampilkan lebih besar dan mungkin diberi warna yang mencolok, sementara kata-kata yang
muncul lebih jarang akan ditampilkan lebih kecil. Wordcloud sering digunakan sebagai alat
visualisasi untuk memberikan gambaran singkat tentang tema atau isu yang dominan dalam

dataset teks. Kode program ditunjukkan pada Gambar 4.12.

normal words =' '.join([text for text in df['Text']])
wordcloud = WordCloud(width=800, height=500, random state=21,
max font size=110).generate (normal words)
plt.figure(figsize=(10, 7))

plt.imshow (wordcloud, interpolation="bilinear")
plt.axis('off")

plt.show

Gambar 4.12 Kode program Wordcloud Dataset

Berikut adalah hasil visualisasi untuk semua label yang dapat dilihat pada Gambar 4.13.
Visualisasi ini memberikan gambaran komprehensif tentang distribusi kata-kata dalam dataset
berdasarkan label-label yang ada. Pada visualisasi gabungan ini representasi kata-kata yang
ditampilkan sangat beragam. Namun frekuensi kata-kata kasar sangat mendominasi pada

visualisasi gabungan ini seperti kata ‘anjing’, ‘kontol’, dan ‘ngentot’.

[qVIE]

tuhaﬂj; ya baru
aja

Gambar 4.13 Wordcloud Dataset

Setelah mendapatkan hasil visualisasi wordcloud untuk seluruh label, tahap berikutnya
adalah membuat visualisasi wordcloud secara terpisah untuk setiap label. Tujuan dari langkah
ini adalah untuk mendalami dan memahami lebih jauh kata-kata yang muncul dalam setiap
label klasifikasi secara terpisah, sehingga dapat memberikan wawasan yang lebih detail tentang
isi teks dalam masing-masing kategori. Gambar 4.15 menunjukkan kode program yang

digunakan untuk membuat visualisasi wordcloud label Studi. Sedangkan Gambar 4.14
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merupakan hasil visualisasi dari kode program. Representasi kata-kata yang muncul pada label
Studi kebanyakan mengenai kata-kata yang merepresentasikan kegiatan pembelajaran seperti

kata ‘tugas’, ‘dosen’, ‘kuliah’, kelompok, dan ‘nilai’.

normal words =' '.join([text for text in df['Text'][df['Label'] == 'Studi']])
wordcloud=WordCloud (width=800, height=500, random state=21,max font size=110)
.generate (normal words)

plt.figure(figsize=(10, 7))

plt.imshow (wordcloud, interpolation="bilinear")

plt.axis('off")

plt.show ()

Gambar 4.14 Kode Program Label Studi
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Gambar 4.15 Wordcloud Label Studi
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Gambar 4.16 menunjukkan kode program yang digunakan untuk membuat visualisasi
wordcloud label Percintaan. Sedangkan Gambar 4.17 merupakan hasil visualisasi dari kode
program. Representasi kata-kata yang muncul pada label Percintaan kebanyakan mengenai
kata-kata yang merepresentasikan kegiatan asmara seperti kata ‘pacar’, ‘cowo’, ‘mantan’, dan

‘cewe’.

normal words =' '.join([text for text in df['Text'][df['Label'] ==
'Percintaan']])

wordcloud = WordCloud(width=800, height=500, random state=21,

max_ font size=110).generate (normal words)

plt.figure(figsize=(10, 7))

plt.imshow (wordcloud, interpolation="bilinear")

plt.axis('off")

plt.show()

Gambar 4.16 Kode Program Label Percintaan
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Gambar 4.17 Wordcloud Label Percintaan

Gambar 4.18 menunjukkan kode program yang digunakan untuk membuat visualisasi
wordcloud label Keluarga. Sedangkan Gambar 4.19 merupakan hasil visualisasi dari kode
program. Representasi kata-kata yang muncul pada label Keluarga kebanyakan mengenai kata-
kata yang merepresentasikan permasalahan dan hubungan keluarga seperti kata ‘ibu’, ‘sodara’,

‘adek’, ‘bapak’, dan ‘nenek’.

normal words =' '.join([text for text in df['Text'][df['Label'] ==
'Keluarga'l])

wordcloud = WordCloud(width=800, height=500, random state=21,

max_ font size=110) .generate (normal words)

plt.figure(figsize=(10, 7))

plt.imshow (wordcloud, interpolation="bilinear")

plt.axis('off")

plt.show()

Gambar 4.18 Kode Program Label Keluarga
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Gambar 4.19 Wordcloud Label Keluarga

Gambar 4.20 menunjukkan kode program yang digunakan untuk membuat visualisasi

wordcloud label Karier/Pekerjaan. Sedangkan Gambar 4.21 merupakan hasil visualisasi dari
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kode program. Representasi kata-kata yang muncul pada label Karier/Pekerjaan kebanyakan
mengenai kata-kata yang merepresentasikan tentang kegiatan dalam pekerjaan dan urusan

mengenai jenjang karir seperti kata ‘kantor’, ‘kerja’, ‘kerjaan’, ‘karyawan’, ‘bos’, dan ‘libur’.

normal words =' '.join([text for text in df['Text'][df['Label'] ==
'Karir/Pekerjaan']])

wordcloud = WordCloud(width=800, height=500, random state=21,

max_ font size=110) .generate (normal words)

plt.figure(figsize=(10, 7))

plt.imshow (wordcloud, interpolation="bilinear")

plt.axis('off")

plt.show()

Gambar 4.20 Kode Program Label Karier/Pekerjaan
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gua
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Gambar 4.21 Wordcloud Label Karier/Pekerjaan

Gambar 4.22 menunjukkan kode program yang digunakan untuk membuat visualisasi
wordcloud label Person/Personal. Sedangkan Gambar 4.23 merupakan hasil visualisasi dari
kode program. Hasil visualisasi menunjukkan bahwa dalam label Person/Personal memiliki
kata-kata yang lebih beragam. Representasi kata-kata yang muncul pada label Person/Personal
kebanyakan mengenai kata-kata yang merepresentasikan permasalahan internal dan eksternal

seperti kata ‘aku’, ‘temen’, ‘masalah’, ‘cape, dan ‘gila’.

normal words =' '.join([text for text in df['Text'][df['Label'] ==
'Person/Personal']l])

wordcloud = WordCloud(width=800, height=500, random state=21,

max font size=110) .generate (normal words)

plt.figure(figsize=(10, 7))

plt.imshow (wordcloud, interpolation="bilinear")

plt.axis('off")

plt.show ()

Gambar 4.22 Kode Program Label Person/Personal
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Gambar 4.23 Wordcloud Label Person/Personal

Gambar 4.24 menunjukkan kode program yang digunakan untuk membuat visualisasi
wordcloud label Tidak Diketahui Masalahnya. Sedangkan Gambar 4.25 merupakan hasil
visualisasi dari kode program. Representasi kata-kata yang muncul pada label Tidak Diketahui
Masalahnya kebanyakan mengenai kata-kata yang merepresentasikan ungkapan yang tidak

senonoh seperti kata ‘kontol’, ‘anjing’, ‘tolol’, ‘babi’, dan ‘jancok’.

normal words =' '.join([text for text in df['Text'][df['Label'] == 'Tidak
Diketahui Masalahnya'll])

wordcloud = WordCloud(width=800, height=500, random state=21,

max_ font size=110) .generate (normal words)

plt.figure(figsize=(10, 7))

plt.imshow (wordcloud, interpolation="bilinear")

plt.axis('off")

plt.show()

Gambar 4.24 Kode Program Label Tidak Diketahui Masalahnya
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Gambar 4.25 Wordcloud Label Tidak Diketahui Masalahnya
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4.3 Text Preprocessing

Text preprocessing adalah proses untuk membersihkan dan mengorganisir data teks
mentah menjadi format yang lebih terstruktur dan siap untuk analisis lebih lanjut. Tahapan
awal adalah case folding, semua huruf kapital diubah menjadi huruf kecil untuk memastikan
konsistensi dalam penulisan. Kemudian, dilakukan symbol removal untuk menghilangkan
tanda baca, angka, dan karakter khusus yang tidak memberikan informasi semantik yang
relevan. Langkah selanjutnya adalah whitespace removal, di mana spasi yang berlebihan di
awal dan akhir kalimat atau kata dihapus untuk menjaga konsistensi dan kebersihan data.
Setelah itu, dilakukan proses tokenisasi untuk memotong kalimat menjadi token-token yang
lebih kecil, memfasilitasi pemrosesan lebih lanjut. Data yang berbentuk token-token kecil
selanjutnya akan melewati proses penghapusan stopwords, proses ini menghapus kata-kata
dalam bahasa tertentu yang muncul dalam teks tetapi tidak membawa makna penting dalam
analisis teks. Kemudian setelah data melewati proses penghapusan stopwords dilanjutkan ke
proses normalisasi kata untuk mengubah kata-kata berimbuhan menjadi kata dasar yang baku
dan mengganti kata-kata dalam bentuk singkatan atau s/lang menjadi kata dasar. Proses terakhir
dalam rangkaian text preprocessing yaitu proses stemming. Dalam proses stemming dilakukan
pemrosesan teks yang bertujuan untuk menghapus awalan atau akhiran kata agar hanya sisa
akar kata atau bentuk dasarnya. Semua langkah ini dilakukan untuk membersihkan data dan
membuatnya lebih siap digunakan dalam tahap analisis dan pemodelan.

Penelitian ini melakukan dua kali percobaan. Percobaan pertama dilakukan
preprocessing dengan menggunakan penghapusan stopwords. Sedangkan percobaan kedua
dilakukan tanpa menggunakan tanpa menggunakan penghapusan stopwords. Alur percobaan
kedua preprocessing tanpa menggunakan stopwords, yaitu dimulai dari case folding, symbol,
and whitespace removal, tokenisasi, kemudian langsung melanjutkan ke proses normalisasi
data dan yang terakhir yaitu proses stemming. Penjelasan mengenai alur text preprocessing

sebagai berikut:

4.3.1 Case Folding

Case folding adalah langkah awal dalam tahapan fext preprocessing yang memiliki peran
penting dalam menormalkan data teks. Case folding merupakan proses mengubah semua
karakter huruf kapital menjadi huruf kecil tanpa mengubah struktur dan makna kalimat. Tujuan

utamanya adalah untuk mencapai konsistensi dalam penulisan, sehingga kata-kata dengan
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varian huruf besar dan kecil dianggap setara. Misalnya, kata "Teks" dan "teks" akan diubah

menjadi "teks". Kode program untuk case folding ditampilkan pada Gambar 4.26.

df['Text'] = df['Text'].str.lower()
print ('Case Folding Result : \n')
print (df['Text'].head(5))

Gambar 4.26 Kode Program Case Folding

Hasil dari pemrograman dapat dilihat pada Tabel 4.4. Penulisan menggunakan huruf
kapital seperti ‘TAU DIRI’, dan ‘ANJING’ setelah melewati proses case folding mengalami

perubahan menjadi huruf kecil seperti yang lainya.

Tabel 4.4 Hasil Case Folding

Sebelum Sesudah Case Folding
minimal TAU DIRI!!! lah ngentot dah tau senin | minimal tau diri lah!!! ngentot dah tau senin nya
nya mau ujian dari dulu kalo mau ujian sabtunya | mau ujian dari dulu kalo mau ujian sabtunya
selalu diliburin ini apaan coba ANJINGGG! selalu diliburin ini apaan coba anjingggg!

4.3.2 Symbol & Whitespace Removal

Tahapan ini bertujuan untuk menghilangkan komponen teks yang tidak memiliki relevansi
semantik, seperti tanda baca, simbol khusus, dan spasi berlebihan. Tanda baca seperti koma,
titik, tanda tanya, dan sejenisnya sering kali tidak memberikan kontribusi yang berarti dalam
analisis teks dan bisa mengganggu pemahaman lebih lanjut. Oleh karena itu, tanda baca ini
dihapus untuk menjaga kejernihan dan konsistensi teks. Selain itu, karakter khusus seperti
simbol matematika atau emotikon juga dihilangkan karena tidak memberikan informasi yang
berguna dalam analisis. Spasi berlebihan di awal dan akhir kalimat atau kata juga dapat
mempengaruhi analisis teks, seperti ketika spasi tambahan di awal kalimat mengakibatkan kata
terpisah. Tahap Symbol & White space Removal berperan penting dalam menyederhanakan
teks dan menghapus komponen yang tidak relevan, sehingga mempersiapkan data dengan lebih
baik untuk proses selanjutnya dalam eksplorasi dan model pembelajaran mesin. Kode program
whitespace removal terdapat pada Gambar 4.27 dan Kode program symbol removal terdapat

pada Gambar 4.28.

def remove tweet special (text):

# remove tab, new line, ans back slice

text = text.replace('\\t'," ").replace('\\n'," ").replace('\\u',"
u) .replace('\\',"")

# remove non ASCII (emoticon, chinese word, .etc)
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text = text.encode('ascii', 'replace').decode('ascii')
# remove mention, link, hashtag
text = ' '.join(re.sub (" ([@#] [A-Za-z0-9]+) | (\w+:\/\/\S+)"," ",

text) .split ())

# remove incomplete URL

return text.replace ("http://", " ").replace("https://",
df['Tweet'] = df['Text'].apply(remove tweet special)

non )

Gambar 4.27 Kode Program Symbol Removal

#remove whitespace leading & trailing
def remove whitespace LT (text):
return text.strip()
df['Text'] = df['Text'].apply(remove whitespace LT)
#remove multiple whitespace into single whitespace
def remove whitespace multiple (text):
return re.sub('\s+',' ', text)
df['Text'] = df['Text'].apply(remove whitespace multiple)

Gambar 4.28 Kode Program Whitespace Removal

Hasil dari pemrograman dapat dilihat pada Tabel 4.5. Setelah melewati proses Symbol &
White space Removal terdapat beberapa perbedaan seperti hilangnya tanda seru pada kata
setelah ‘tau diri’, spasi ganda yang terdapat pada kata ‘dari dulu’ hilang menjadi normal
dengan satu spasi, kemudian tanda seru pada kata setelah ‘anjingggg’ menjadi hilang sama

seperti pada kata ‘tau diri’.

Tabel 4.5 Hasil Symbol & Whitespace Removal

Sebelum Symbol & Whitespace Removal

Sesudah Symbol & Whitespace Removal

minimal tau diri lah!!! ngentot dah tau senin nya
mau ujian dari dulu kalo mau ujian sabtunya
selalu diliburin ini apaan coba anjingggg!

minimal tau diri lah ngentot dah tau senin nya
mau ujian dari dulu kalo mau ujian sabtunya
selalu diliburin ini apaan coba anjingggg

ini skripsi gue gimana???? disuruh ngeswitch
perasaan ga semudah itu

ini skripsi gue gimana disuruh ngeswitch
perasaan ga semudah itu

asu asu asuu!! fuck you guys!!

asu asu asuu fuck you guys

template ortu marah-marah "kamu udah ngerasa
lebih pinter ya dari ortu?" "salah tuh minta maaf
ga usah bela diri" (posisinya padahal dia yang
salah wkwkwk kocak)

template ortu marah-marah kamu udah ngerasa
lebih pinter ya dari ortu salah tuh minta maaf ga
usah bela diri posisinya padahal dia yang salah
wkwkwk kocak

duit abang gue sama dia semua tapi serasa dia yg
biayain semua gajelas !! gue kesel tapi gak bisa
ngomong ksar !!@-$-$(#!#?@

duit abang gue sama dia semua tapi serasa dia yg
biayain semua gajelas gue kesel tapi gak bisa
ngomong ksar

4.3.3 Tokenisasi

Tokenisasi merupakan langkah penting dalam text preprocessing yang melibatkan
pemotongan teks menjadi unit-unit yang lebih kecil yang disebut sebagai "token". Token ini

biasanya merupakan kata-kata individual atau simbol tertentu yang memiliki makna dalam
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konteks teks. Tokenisasi bertujuan untuk memecah teks menjadi bagian-bagian yang lebih
terstruktur sehingga dapat lebih mudah diolah dan dianalisis oleh model pembelajaran mesin.
Proses tokenisasi biasanya dilakukan dengan membagi teks berdasarkan spasi antara kata-kata.

Kode program untuk proses tokenisasi terdapat pada Gambar 4.29.

# NLTK word tokenize
def word tokenize wrapper (text):
return word tokenize (text)
df ['tweet tokens'] = df['Text'].apply(word tokenize wrapper)

Gambar 4.29 Kode Program Tokenisasi

Hasil dari tokenisasi adalah sekumpulan token yang siap untuk diolah lebih lanjut dalam
tahapan-tahapan berikutnya. Dengan proses tokenisasi, teks yang sebelumnya rumit dan
panjang dipecah menjadi segmen-segmen yang lebih mudah untuk dikelola, sehingga
mendukung proses analisis teks yang lebih efisien dan efektif. Hasil dari tokenisasi bisa dilihat

pada Tabel 4.6.

Tabel 4.6 Hasil Tokenisasi

Sebelum Sesudah Tokenisasi

minimal tau diri lah ngentot dah tau senin nya
mau ujian dari dulu kalo mau ujian sabtunya
selalu diliburin ini apaan coba anjingggg

['minimal’, 'tau', 'diri', 'lah’, 'ngentot', 'dah’, 'tau’,
'senin’, 'nya', 'mau’, 'ujian', 'dari’, ’dulu’, 'kalo',
'mau’, 'ujian’, 'sabtunya’, 'selalu’, 'diliburin', 'ini',
'apaan', 'coba, 'anjingggg']

kagak lagi dah gw demen sama cwo meodelan lu

['kagak', 'lagi', 'dah’, 'gw', 'demen’, 'sama’, 'cwo',
'meodelan’, 'lu']

balas chat ku dong karim

['balas', 'chat’, 'ku', 'dong', 'karim']

ni jaman pembunuhan apa gmana dr kemaren
denger banyak yang di bunuh lah keroyok lah di
bacok lah bener singgahsana setan mau di ganti

['ini', 'jaman', 'pembunuhan’, 'apa’, 'bagaimana’,
'dari', 'kemarin', 'denger', 'banyak’, 'yang', 'di',
'bunuh’, 'lah', 'keroyok', 'lah', 'di', 'bacok’, 'lah’,

'bener’, 'singgahsana’, 'setan’, 'mau’, 'di', 'ganti']

susah susah naikin value jd cwe malah ternyata
dijadiin selingkuhan anjinggggggg

['susah', 'susah', 'naikin', 'value', 'jd', 'cwe',
'malah', ‘'ternyata', 'dijadiin', 'selingkuhan',
'anjingggogog']

4.3.4 Penghapusan Stopwords

Stopwords merujuk pada kata-kata dalam bahasa tertentu yang secara rutin muncul dalam

teks tetapi biasanya tidak membawa makna penting dalam analisis teks. Jenis kata-kata ini

meliputi konjungsi, artikel, preposisi, dan kata-kata umum lainnya seperti "dan",

nn

atau", "di",

"dari", dan lain sebagainya. Kode program untuk proses penghapusan stopwords dapat dilihat

pada Gambar 4.30.
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list stopwords = set(list stopwords) # convert list to dictionary

def stopwords removal (words): #remove stopword pada list token
return [word for word in words if word not in list stopwords]

df['tweet tokens WSW'] = df['tweet tokens'].apply(stopwords removal)

Gambar 4.30 Kode Program Penghapusan Stopwords

Hasil dari penghapusan stopwords dapat dilihat pada Tabel 4.7. Proses penghapusan stopwords
membantu mengeliminasi kata-kata yang memiliki dampak makna yang minim. Seperti kata
‘th’ pada baris pertama hilang setelah melewati proses penghapusan stopwords. Selain itu, kata

‘argh’ pada baris kedua, kata ‘di’ pada baris ketiga hilang setelah melalui proses penghilangan

stopwords.
Tabel 4.7 Penghapusan Stopwords
Sebelum Penghapusan Stopwords Sesudah Penghapusan Stopwords
['ih', 'asu', 'goblok’, 'bangettttttttttt'] ['asu', 'goblok']
['argh', jancoookkkkkk'] ['jancoookkkkkk']
['hadeh’, 'kontol', 'berisik’, 'bgt']" ['kontol', 'berisik']

['ga’, 'lucu', 'anjinggg', 'kalo', 'gua', 'wjungnya', 'di', | ['ga’, 'lucu', 'anjinggg', 'gua’, 'ujungnya', 'ghostinggg']
'ghostinggg']
['dikira', 'ngerjain', 'tugas', 'ngicep', 'beres', 'bgst'] ['ngerjain', 'tugas', 'ngicep', 'beres', 'bgst']

4.3.5 Normalisasi Kata

Normalisasi data bertujuan untuk mengubah kata-kata berimbuhan menjadi bentuk kata
dasar yang baku. Selain itu, kata-kata yang ditulis dalam bentuk singkatan atau bahasa gaul
akan diubah menjadi bentuk kata yang lebih standar dan umum. Proses ini membantu
menyatukan variasi yang mungkin terjadi pada kata-kata yang memiliki arti yang sama,
sehingga mempermudah analisis dan pemahaman konten teks. Kode program terdapat pada

Gambar 4.31.

normalizad word = pd.read csv("normalisasi.csv", sep=';")
normalizad word dict = {}
for index, row in normalizad word.iterrows () :

if row[0] not in normalizad word dict:

normalizad word dict[row[0]] = row[l]

def normalized term(document) :

return [normalizad word dict[term] if term in normalizad word dict else
term for term in document]
df ['tweet normalized'] = df['tweet tokens'].apply(normalized term)
df['tweet normalized'].tail (10)

Gambar 4.31 Kode Program Normalisasi Kata
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Normalisasi data dilakukan berdasarkan kamus alay yang diambil dari akun GitHub

nasalsabila (url: https://bit.ly/kamus-alay) yang kemudian dimodifikasi untuk disesuaikan

dengan kebutuhan penelitian. Sampel dari kamus alay bisa dilihat pada Gambar 4.8.

Tabel 4.8 Normalisasi Kata

Sebelum Sesudah
WOWW WOW
aminn amin
skrg sekarang
bingit banget
nyesel menyesal
bnr2 benar-benar
esmosiii emosi

Hasil dari pemrograman dapat dilihat pada Gambar 4.9. Setelah melewati proses

normalisasi data, terdapat beberapa perbedaan seperti kata ‘dah’ menjadi kata ‘udah’.

Kemudian jika dilihat pada kata terakhir dalam kalimat tersebut, kata ‘anjingggg’ memiliki

huruf ‘g’ sebanyak empat kata. Setelah melewati fase ini huruf ‘g’ berkurang menjadi ‘anjing’.

Tabel 4.9 Hasil Normalisasi Data

Sebelum

Sesudah Normalisasi Data

['minimal’, 'tau', 'diri', 'lah’, 'ngentot', 'dah’, 'tau’,
'senin’, 'mya', 'mau’, 'ujian', 'dari’, ’dulu’, 'kalo',
'mau’, 'ujian', 'sabtunya’, 'selalu’, 'diliburin', 'ini',
'apaan’, 'coba’, 'anjingggg']

['minimal’, 'tau’, 'diri', 'lah', 'ngentot', 'udah', 'tau’,
'senin’, 'mya', 'mau’, 'ujian', 'dari’, ’dulu’, 'kalo',
'mau’, 'ujian', 'sabtunya’, 'selalu’, 'diliburin’, 'ini',
'apaan’, 'coba’, 'anjing']

['kagak', 'lagi', 'dah', 'gw', 'demen', 'sama’, 'cwo',
'meodelan’, 'lu']

['kagak', 'lagi', 'dah', 'gue', 'demen’, 'sama’, 'cowo',
'modelan’, 'elu']

['balas', 'chat’, 'ku', 'dong', 'karim']

['balas', 'chat', 'aku', 'dong', 'karim']

['ini', 'jJaman', 'pembunuhan’, 'apa', 'bagaimana’,
'dari', 'kemarin', 'denger', 'banyak’, 'yang', 'di,
'bunuh’, 'lah’, 'keroyok’, 'lah', 'di', 'bacok’, 'lah',

'bener’, 'singgahsana’, 'setan’, 'mau’, 'di', 'ganti']

['ini', 'zaman', 'pembunuhan’, 'apa’, 'bagaimana’,
'dari', 'kemarin', 'dengar', 'banyak’, 'yang', 'di,
'‘bunuh’, 'lah’, 'keroyok’, 'lah', 'di', 'bacok’, 'lah',

'bener’, 'singgahsana’, 'setan’, 'mau’, 'di', 'ganti']

['susah', 'susah', 'naikin', 'value', 'jd', 'cwe',
'malah’, ‘ternyata’, 'dijadiin', 'selingkuhan',
'anjingggogos']

['susah', 'susah', 'naikin', 'value', 'jd', 'cewe',
'malah’, ‘ternyata’, 'dijadiin', 'selingkuhan',

'anjing']

4.3.6 Stemming

Stemming merupakan tahapan dalam pemrosesan teks yang memiliki maksud untuk

mengidentifikasi dan menghilangkan infleksi kata dalam kata-kata. Stemming adalah alat yang

berguna dalam analisis teks untuk mengurangi kerumitan dalam pemrosesan dan

memungkinkan pengelompokan kata-kata serupa dalam teks. Selain menggunakan libarary
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Sastrawi, pada proses stemming juga mengaplikasikan /ibrary Swifter untuk mempercepat

proses stemming. Kode program stemming dapat dilihat pada Gambar 4.32.

# apply stemmed term to dataframe
def get stemmed term(document) :
return [term dict([term] for term in document]
df['tweet tokens stemmed'] =
df ['tweet normalized'].swifter.apply(get stemmed term)
print (df ['tweet tokens stemmed'])

Gambar 4.32 Kode Program Stemming

Proses stemming menghasilkan token-token kata yang berdiri sendiri tanpa adanya imbuhan
maupun pengubahan kata. Hal tersebut memudahkan dalam analisis teks yang lebih efisien
dengan mengurangi variasi kata yang sama dalam teks sehingga memudahkan pengelompokan,
pencarian, dan pemahaman kontennya. Gambar 4.10 menunjukkan hasil dari proses stemming.
Beberapa kata yang memiliki imbuhan seperti pada kata ‘mainin’ berubah menjadi ‘main’.

Kemudian kata ‘mengesalkan’ setelah melewati proses stemming berubah menjadi ‘kesal’.

Tabel 4.10 Stemming

Sebelum Stemming Sesudah Stemming
['buset', 'kakak', 'gue, 'tiada’, 'hari', 'tanpa', 'marahin', | ['buset’, 'kakak', 'gue', 'tiada', 'hari', 'tanpa’, 'marah’,
'sama’, 'mukulin’, 'anaknya', 'anjir'] 'sama’, "pukul’, 'anak’, 'anjir']
['gabut', 'itu', 'dengerin', 'lagu', 'bukan', 'mainin', | ['gabut, 'itu', 'dengar', 'lagu', 'bukan', 'main', 'asa’,

'perasaan’, 'orang', 'bangsat'] ‘orang', 'bangsat']

['bangsat’, 'gue', 'kenapa', 'sih', 'mangisin', 'papa', | ['bangsat', 'gue', 'kenapa', 'sih’, 'nangis', 'papa’, 'ahgh']
'ahgh']
['mengesalkan', 'banget’, 'jancok'] ['kesal', 'banget', 'jancok']
['bun', 'hidup', 'berjalan', 'seperti'] ['bun', 'hidup', 'jalan', 'seperti']

4.4 Klasifikasi
Klasifikasi merupakan tahapan yang dilakukan untuk memperoleh hasil pengelompokan
masalah yang ada di Komunitas Marah-Marah. Klasifikasi ini melakukan beberapa tahapan

untuk membangun model Bidirectional Long Short-Term Memory (BILSTM) seperti:

4.4.1 Data Undersampling

Dalam konteks penelitian mengenai Komunitas Marah-Marah di Twitter, metode data
undersampling digunakan untuk menangani ketidakseimbangan kelas pada dataset.
Ketidakseimbangan kelas adalah situasi di mana ada ketimpangan signifikan dalam jumlah

data antara satu kelas dengan kelas lainnya, yang dapat menyebabkan model cenderung
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memihak pada kelas mayoritas dan memiliki kinerja yang buruk dalam mengidentifikasi kelas
minoritas. Pada dataset terdapat satu kategori yang berjumlah di bawah seribu yaitu kategori
Karier/Pekerjaan. Kemudian ada dua kategori yang berjumlah diatas 5000 yaitu kelas
Person/Personal dan Tidak Diketahui Masalahnya. Pada kategori lainya berkisar di angka
1000-2000 data.

Dalam upaya untuk mengatasi masalah ini, undersampling melibatkan pengurangan
jumlah sampel dari kelas mayoritas sehingga seimbang dengan jumlah sampel dari kelas
minoritas seperti pada Tabel 4.11. Pendekatan ini dapat membantu model lebih baik dalam
mengenali pola-pola pada kedua kelas dan mengurangi bias terhadap kelas mayoritas. Jumlah
pengurangan data per kategori disesuaikan dengan jumlah kategori data terendah, yang mana
terdapat dua kategori yang memiliki data terendah yaitu kategori Karier/Pekerjaan dan Studi.
Jumlah data dari kategori Studi dipilih agar kategori lain tidak membuang banyak data dalam
kategorinya dibanding ketika menggunakan patokan jumlah dari kategori Karier/Pekerjaan.

Kode program untuk melakukan undersampling data terdapat pada Gambar 4.33.

Tabel 4.11 Hasil Undersampling

Label Permasalahan Label Integer Jumlah Sebelum | Jumlah Setelah
Undersampling Undersampling

Studi 1 1.637 1.637
Percintaan 2 2.349 1.637
Keluarga 3 1.922 1.637
Karir/Pekerjaan 4 683 683
Person/Personal 5 5.004 1.637
Tidak Diketahui 6 5.681 1.637
Masalahnya

Jumlah 17.276 8.872

Selisih Jumlah Sebelum vs Sesudah
Undersampling: 8.404

number label = 1637
shuffled = df.reindex (np.random.permutation (df.index))

u = shuffled[shuffled['label']==6][:number label]#Tidak DiketahuiMasalahnya
pp = shuffled[shuffled['label'] == 5] [:number label] #Person/Personal

pc = shuffled[shuffled['label'] == 2] [:number label] #Percintaan

ke = shuffled[shuffled['label'] == 3] [:number label] #Keluarga

s = shuffled[shuffled['label'] == 1] #Studi

ka = shuffled[shuffled['label'] == 4] #Karier/Pekerjaan

concate = pd.concat([u, pp, pc, ke, s, kal], ignore index=True)

concate = concate.reindex (np.random.permutation (concate.index))
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Gambar 4.33 Kode Program Undersampling
4.4.2 Tokenisasi

Tokenisasi merupakan langkah untuk memproses teks yang melibatkan pemisahan teks
menjadi unit-unit kecil yang disebut token. Proses tokenisasi pertama dilakukan pada saat
preprocessing yang hasil akhirnya berupa token yang disimpan dalam format CSV, namun file
CSV tersebut mengalami error dengan keterangan ada beberapa baris yang rusak dan tidak
dapat dibuka menggunakan /ibrary Pandas. Hal tersebut yang menyebabkan dilakukannya
proses tokenisasi kedua pada saat dilakukan pemodelan.

File preprocessing yang semula bertipe data /ist diubah dan digabungkan menjadi tipe
data string yang disimpan dalam format CSV. File dataset tersebut yang akan digunakan untuk
proses klasifikasi. Pada proses klasifikasi dilakukan tokenisasi kedua menggunakan fungsi
"fit on texts" yang bertujuan untuk membuat indeks untuk setiap kata atau karakter
dalam teks berdasarkan frekuensi kemunculannya. Ini menghasilkan kamus kata unik yang
dikenal oleh model. Fungsi "text to sequences" kemudian mengubah setiap kata dalam
teks menjadi urutan indeks sesuai dengan kamus yang telah dibangun sebelumnya. Langkah
selanjutnya adalah menggunakan fungsi "pad sequences" untuk menyamakan panjang
dimensi dari semua urutan indeks sesuai dengan nilai "maxlen" yang telah ditetapkan
sebelumnya. Nilai "maxlen" menentukan panjang maksimum dari urutan token yang
digunakan. Hal ini penting karena model neural network membutuhkan input dengan dimensi
yang konsisten. Dengan cara ini, tokenisasi mempersiapkan data teks untuk diolah oleh model
dengan memastikan konsistensi dimensi dan representasi token. Kode program untuk proses

ini terdapat pada Gambar 4.34.

X = tokenize tweet.texts to sequences(concate['Tweet'].values)
X = pad_sequences (X, maxlen=MAX SEQ LENGTH)
print ('Shape of data tensor:', X.shape)

Gambar 4.34 Kode Program Tokenisasi

4.4.3 One Hot Encoding

One-Hot Encoding merupakan proses mengubah setiap kategori dalam label menjadi
kolom biner terpisah menggunakan fungsi pd.get dummies. Proses tersebut dilakukan
agar setiap label atau kategori dalam sebuah variabel diterjemahkan menjadi bentuk numerik
yang lebih deskriptif dan bermakna. Hasil dari pemrosesan ini menghasilkan kolom-kolom

biner terpisah untuk setiap kategori unik dalam variabel kategorikal. Proses ini menghasilkan
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dataset baru yang lebih mudah diolah dan lebih siap untuk digunakan dalam model analisis.

Kode pemrograman seperti pada Gambar 4.35.

Y = pd.get dummies (concate['label']) .values
print ('Shape of label tensor:', Y.shape)

Gambar 4.35 Kode Program One Hot Encoding

4.44 Pembagian Data

Pada bagian pembagian data dilakukan dua skenario pembagian yang berbeda. Pada
bagian pertama dilakukan pembagian data latih sebesar 90% (7.981 data) dan data uji sebesar
10% (887 data) menggunakan fungsi train test split.Fungsi train test split
memisahkan dataset menjadi dua subset yang independen secara acak, memastikan bahwa
model tidak "melihat" data uji selama proses pelatihan, sehingga evaluasi menjadi lebih

objektif. Kode program dapat dilihat pada Gambar 4.36.

X train, X test, Y train, Y test = train test split(X,Y, test size = 0.10,
random_state = 42)

print (X train.shape,¥Y train.shape)

print (X test.shape,Y test.shape)

Gambar 4.36 Kode Program Pembagian Data 90:10

Pembagian data bagian dua dilakukan dengan komposisi data latih sebesar 80% (7094
data) dan data uji yang digunakan untuk menguji model pada bagian kedua ini sebesar 20%

(1774 data). Kode program ditunjukkan pada Gambar 4.37.

X train, X test, Y train, Y test = train test split(X,Y, test size = 0.20,
random_ state = 42)

print (X train.shape,¥Y train.shape)

print (X test.shape,Y test.shape)

Gambar 4.37 Kode Program Pembagian Data 80:20

4.4.5 Model
Model BiLSTM dilatih menggunakan beberapa hyperparamter sebagai berikut:
1. Batch size mengacu pada jumlah sampel pelatihan yang digunakan dalam satu iterasi
pelatihan sebelum parameter model diperbarui. Penelitian ini melakukan percobaan
dengan menggunakan tiga nilai batch size, yaitu 32, 64, 128. Batch size yang

menghasilkan akurasi terbaik akan digunakan sebagai parameter pelatihan model.
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. Epochs mengacu pada satu putaran lengkap dari seluruh dataset pelatihan. Proses
pelatihan model akan menggunakan 10 epochs dikarenakan jumlah ukuran dataset yang
kecil.

Optimizer merupakan algoritma atau metode yang digunakan untuk mengoptimalkan
bobot (weights) model neural network selama proses pelatihan. Penelitian ini akan
menggunakan Adam sebagai optimizer. Adam dipilih karena memiliki tingkat
konvergensi yang baik dan bekerja secara efisien dalam banyak kasus.

. Loss merupakan suatu ukuran yang mengukur sejauh mana prediksi model mendekati
nilai sebenarnya dari data pelatihan. Loss yang digunakan pada penelitian ini adalah
Categorical Crossentropy. Hal tersebut disesuaikan dengan penelitian ini yaitu
klasifikasi dengan banyak kelas.

. Fungsi aktivasi merupakan fungsi matematis yang digunakan dalam setiap neuron atau
unit dalam jaringan saraf (neural network) untuk memproses input dan menghasilkan
output. Softmax diaplikasikan sebagai fungsi aktivasi dalam penelitian ini karena
memiliki kemampuan yang bagus dalam tugas klasifikasi.

Validation split merupakan parameter yang dugunakan dalam fungsi model.fit.
Penelitian ini menggunakan dataset sebesar 17.276 data yang dibagi menggunakan
fungsi train test split menjadi 90% (7981 data) untuk data latih dan 10% (887
data) untuk data uji. Kemudian, pada saat pelatthan model menggunakan fungsi
validation split =0,]1 untuk membagi data latih menjadi data latih (7.183 data)
dan data validasi (798 data) selama pelatthan model. Penggunaan
validation split berguna untuk memantau kinerja model selama pelatihan dan
menghindari overfitting tanpa perlu data validasi terpisah. Setelah pelatihan selesai,
dilanjutkan menguji kinerja model pada data uji terpisah untuk evaluasi akhir.
Penelitian ini melakukan percobaan dengan menggunakan nilai validation split sebesar
0,1 dan 0,2. Nilai yang menghasilkan akurasi terbaik akan digunakan sebagai
hyperparameter untuk pelatihan model.

. Spatial dropout merupakan teknik regulasi untuk mengurangi overfitting. Penelitian ini
memiliki ukuran dataset yang kecil sehingga diperlukan nilai spatial dropout yang
tinggi yaitu 0,4 dan 0,5. Penelitian ini melakukan percobaan menggunakan dua nilai
spatial dropout yaitu 0,4 dan 0,5. Nilai dropout yang menghasilkan akurasi terbaik akan
dipilih untuk pelatihan model.
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Dropout merupakan teknik regulasi yang digunakan dalam deep learning untuk
mengurangi overfitting dalam jaringan saraf. Model yang dibangun pada penelitian ini
tergolong sederhana, sehingga diterapkan nilai dropout yang rendah. Untuk mengetahui
nilai dropout yang cocok untuk model, dilakukan percobaan untuk nilai dropout.
Percobaan dilakukan dengan menggunakan satu lapisan spatial dropout dengan nilai
sebesar 0,4. Kemudian ditambahkan satu lapisan dropout dengan nilai sebesar 0,2 yang
dijalankan menggunakan 10 epochs. Pemodelan ini dilakukan menggunakan dataset

tanpa proses penghilangan stopwords. Kode program ditunjukkan pada Gambar 4.38.

epochs = 10
batch size = 64
model = Sequential ()
model.add (Embedding (MAX NUMBER WORDS,

EMBEDDING DIMENSION,

input length=X.shape[l]))
model.add (SpatialDropoutlD(0.4))
model.add (Bidirectional (LSTM (EMBEDDING DIMENSION,

dropout=0.2,
recurrent dropout=0.2)))
model.add (Dense (EMBEDDING DIMENSION, activation='relu'))
model .add (Dropout (0.2))
model .add (Dense (6))
model.add (Activation ('softmax'))
model.compile (loss='categorical crossentropy',
optimizer='adam', metrics=['accuracy'])

history = model.fit (X train,

Y train,

epochs=epochs,

batch size=batch size,

validation split=0.1,

callbacks=[EarlyStopping (monitor="'val loss',
patience=3, min delta=0.0001)7])

Gambar 4.38 Kode Program Percobaan Dropout

Berdasarkan hasil pemodelan diatas didapatkan hasil seperti pada Gambar 4.39.
Akurasi antara data latih dan validasi set memiliki rentang yang cukup jauh, yaitu
sebesar 0,1618. Dalam hal ini, model mengindikasikan adanya overfiitng atau model
terlalu menghafal data pelatihan. Hal tersebut juga diperkuat dengan perubahan validasi

akurasi yang naik turun. Perubahan terjadi pada epochs ke-7 hingga epochs ke-10.
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val_accuracy

val_accur

accuracy: ©.9365 - val_loss: 0.8896 - val_accuracy: ©.7747

Gambar 4.39 Hasil Percobaan Dropout ke-1

Setelah melihat hasil dari pengujian pertama, dilakukan percobaan kedua dengan
menambahkan satu lapisan dropout di bawah lapisan dense sebesar 0,3. Kemudian nilai
dropout pada lapisan pertama berubah menjadi 0,2. Hal ini dilakukan karena perubahan
nilai akurasi validasi berada pada epochs ke-7 sehingga dilakukan penambahan lapisan

dropout sebesar 0,3. Kode program ditunjukkan pada Gambar 4.40.

epochs = 10
batch size = 64
model = Sequential ()
model.add (Embedding (MAX_NUMBER_WORDS ’
EMBEDDING DIMENSION,
input length=X.shape[l]))
model.add (SpatialDropoutlD (0.4))
model.add (Bidirectional (LSTM (EMBEDDING_DIMENSION,
dropout=0.1,
recurrent dropout=0.1)))
Dense (EMBEDDING DIMENSION, activation='relu'))
Dropout (0.2))

model.add
model.add
model.add (Dense (6))
model.add (Dropout (0.3))
model.add (Activation('softmax"'))
model.compile (loss="categorical crossentropy',
optimizer='adam', metrics=['accuracy'])

history = model.fit (X train, Y train,

epochs=epochs,

batch size=batch size,

validation split=0.1,

callbacks=[EarlyStopping (monitor="'val loss',
patience=3, min delta=0.0001)1])

—~ e~~~

Gambar 4.40 Kode Program Percobaan Dropout 2

Hasil dari percobaan kedua dapat dilihat pada Gambar 4.41. Nilai epochs menurun
menjadi sembilan karena model sudah melakukan beberapa kali percobaan. Selain itu,
pemodelan ini menerapkan teknik early stopping, maka pelatihan dapat berhenti lebih
awal jika kinerja model sudah mencapai puncaknya, yang mungkin menghasilkan nilai

epochs yang lebih kecil dari yang tetapkan.
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Gambar 4.41 Hasil Percobaan Dropout ke-2

Penurunan akurasi tetap terjadi pada epochs ke-6 menuju ke-7. Namun selisih
pengurangan akurasi tersebut tidak terlalu drastis yaitu sebesar 0,0063. Selanjutnya
antara epochs ke-7 menuju epochs ke-8 memiliki perbedaan nilai sebesar 0,0088.
Kemudian untuk epochs ke 8 menuju epochs ke-9 memiliki selisih nilai sebesar 0,0012.
Selain itu, perbedaan selisih akurasi antara data latih dan validasi set hanya berkisar
0,0098. Total penurunan akurasi validasi yang terjadi dari epochs ke-7 hingga epochs
ke-10 sebesar 0,01, penurunan itu tetap terjadi karena ukuran dataset keseluruhan yang
terbatas. Untuk itu, kombinasi nilai dropout dan spatial dropout ini yang akan
digunakan selama proses pengujian model. Kombinasi nilai dropout dan spatial

dropout dapat dilihat pada Tabel 4.12.

Tabel 4.12 Nilai Dropout
Dropout 0,1 0,1 0,2 0,3

Penjelasan mengenai percobaan proses klasifikasi model dengan dua skenario, yaitu klasifikasi

menggunakan stopwords dan klasifikasi tanpa menggunakan stopwords sebagai berikut:

a. Klasifikasi Menggunakan Stopwords

Percobaan ini menggunakan tiga batch size, yaitu 32, 64, 128. Kemudian dataset
dibagi menjadi data latih dan data uji. Pembagian dataset dilakukan dengan menggunakan dua
skenario pembagian. Skenario pertama split data sebesar 90% digunakan untuk data latih yang
termasuk validation set sebesar 10% dan 10% sisanya digunakan sebagai data uji. Kemudian
data juga akan melewati dua kali proses percobaan pengguanaan nilai spatial dropout dengan

nilai 0,4 dan 0,5.
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Skenario kedua dengan melakukan pembagian data 80% untuk data latih yang termasuk
validation set sebesar 20%. Sisa dari data latih yaitu sebesar 20% digunakan sebagai data uji.
Pada skenario kedua ini juga akan melalui dua kali proses percobaan penggunaan nilai spatial
dropout dengan nilai 0,4 dan 0,5. Penggunaan nilai batch size, nilai Dropout dan Spatial

Dropout yang ada pada Tabel 4.13.

Tabel 4.13 Perbandingan Stopwords dengan Dropout 0,4

Spatial Dropout 0,4
Dropout 0,1 0,1 | 02 | 0,3

Pada Tabel 4.14, klasifikasi dilakukan dengan menggunakan stopwords dengan pembagian
data latih sebesar 80% termasuk data validasi sebesar 20%, dan data uji sebesar 20%. Selain
itu, percobaan 1 dilakukan dengan menggunakan nilai batch size yang berbeda. Akurasi
pelatihan tertinggi didapatkan oleh kolom A1 dengan perolehan hasil Accuracy Train sebesar
0,8009. Namun, hasil akurasi terbaik untuk validasi set didapatkan oleh kolom A3 dengan nilai
Accuracy validation sebesar 0,7674. Kemudian untuk nilai akurasi tes terbaik dengan hasil

0,7390 didapatkan oleh kolom Al.

Tabel 4.14 Percobaan 1 Stopwords 80:20

Al A2 A3
Batch Size 32 64 128
Train 80 80 80
Test 20 20 20
Val split 0,2 0,2 0,2
Accuracy Train 0.8009 0.7975 0.7921
Accuracy Validation 0.7435 0.7562 0.7674
Accuracy Test 0.7390 0.7339 0.7604

Percobaan ke-2 dilakukan dengan menggunakan pembagian data latih sebesar 90% yang
termasuk validation set sebesar 10%. Kemudian sebanyak 10% data sisanya digunakan untuk
data uji. Hasil dari Percobaan 2 dengan menggunakan stopwords dapat dilihat pada Tabel 4.15.
Percobaan kedua ini menggunakan tiga nilai batch size yang berbeda. Berdasarkan hasil
eksperimen didapatkan hasil accuracy train tertinggi sebesar 0,8016. Accuracy Train tersebut
berasal dari kolom B1. Kemudian nilai Accuracy validation tertinggi didapatkan pada kolom
B1 dengan perolehan 0,7922. Accuracy Test tertinggi ada pada kolom B2 dan B3 dengan
perolehan sebesar 0,7655.
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Tabel 4.15 Percobaan 2 Stopwords 90:10

B1 B2 B3
Batch Size 32 64 128
Train 90 90 90
Test 10 10 10
Val split 0,1 0,1 0,1
Accuracy Train 0.7874 0.8016 0.7843
Accuracy Validation 0.7922 0.7810 0.7572
Accuracy Test 0.7373 0.7655 0.7655

Pada percobaan ketiga dan keempat menggunakan nilai spatial dropout yang berbeda seperti
pada Tabel 4.16. Hal ini dilakukan sebagai pembanding hasil antara hasil klasifikasi

menggunakan nilai spatial dropout 0,4 dan 0,5.

Tabel 4.16 Perbandingan Stopwords dengan Dropout 0,5

Spatial Dropout 0,5
Dropout 0,1 0,1 | 0,2 | 0,3

Percobaan ke-3 seperti pada Tabel 4.17 menggunakan nilai spatial dropout sebesar 0,5
dengan pembagian data latih sebesar 80% yang termasuk data validasi sebesar 20%, dan data
uji sebesar 20%. Berdasarkan hasil percobaan ke tiga didapatkan nilai Accuracy Train tertinggi
pada kolom C2 sebesar 0,7827. Kemudian untuk nilai akurasi validasi tertinggi berada pada
kolom C3 dengan perolehan akurasi sebesar 0,7576, selisih 0,0050 dari kolom C2. Untuk yang
terakhir yaitu nilai akurasi tes tertinggi didapatkan oleh kolom C2 sebesar 0,7616.

Tabel 4.17 Percobaan 3 Stopwords 80:20

C1 C2 C3
Batch Size 32 64 128
Train 80 80 80
Test 20 20 20
Val split 0,2 0,2 0,2
Accuracy Train 0.7237 0.7827 0.7697
Accuracy Validation 0.7477 0.7526 0.7576
Accuracy Test 0.7565 0.7616 0.7559

Percobaan ke empat dilakukan dengan menggunakan pembagian data latih sebesar 90%
yang termasuk validation set sebesar 10%. Kemudian sebanyak 10% data sisanya digunakan
untuk data uji. Hasil dari percobaan keempat dapat dilihat pada Tabel 4.18. Nilai akurasi
tertinggi untuk hasil akurasi data latih atau Accuracy Train didapatkan oleh kolom D2 dengan
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akurasi sebesar 0,7955. Kolom D1 dengan hasil akurasi validasi 0,7572 mendapatkan hasil
akurasi tertinggi diantara kolom D2 yang mendapatkan akurasi sebesar 0,7509 dan kolom D3
dengan akurasi sebesar 0,7534. Kemudian yang terakhir yaitu akurasi tes tertinggi berada pada

kolom D3 dengan perolehan akurasi sebesar 0,7554.

Tabel 4.18 Percobaan 4 Stopwords 90:10

D1 D2 D3
Batch Size 32 64 128
Train 90 90 90
Test 10 10 10
Val split 0,1 0,1 0,1
Accuracy Train 0.7888 0.7955 0.7751
Accuracy Validation 0.7572 0.7509 0.7534
Accuracy Test 0.7452 0.7631 0.7554

Berdasarkan hasil percobaan skenario menggunakan stopwords, pembagian data dengan
komposisi 90:10, komposisi 80:20, percobaan tiga nilai batch size dan percobaan spatial
dropout. Didapatkan hasil terbaik seperti pada Tabel 4.19. Hasil terbaik didapatkan dengan
menggunakan spatial dropout bernilai 0,4. Kemudian mayoritas akurasi terbaik didapatkan
dengan menggunakan pembagian data 90:10. Hasil dari penelitian menggunakan stopwords
didapatkan hasil terbaik dengan menggunakan spatial dropout bernilai 0,4 dengan batch size
bernilai 64. Akurasi tinggi didapatkan dengan pembagian data dengan komposisi 90:10.
Akurasi data latih atau Accuracy Train tertinggi berjumlah 0,8016 dengan Accuracy Test
sebesar 0,7810.

Tabel 4.19 Hasil Terbaik Menggunakan Stopwords

Spatial Batch_size Train Test Val _split | Acc Train | Acc Val | Acc Test
Dropout
0,4 64 0,90 0,10 0,10 0.8016 0.7810 0.7655
0,5 64 0,90 0,10 0,10 0.7955 0.7509 0.7631

b. Klasifikasi Tanpa Menggunakan Stopwords

Percobaan klasifikasi tanpa menggunakan stopwords ini akan melewati tiga pengujian
batch_size, yaitu 32, 64, 128. Pembagian dataset dilakukan dengan menggunakan dua skenario
pembagian. Skenario pertama dilakukan pembagian data sebanyak 90% digunakan untuk data
latih yang 10% di dalamnya juga terdapat validation set, dan 10% data digunakan sebagai data
uji. Kemudian data akan melewati dua kali proses percobaan pengguanaan nilai spatial dropout

dengan nilai 0,4 dan 0,5.
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Skenario kedua melakukan pembagian data yang berbeda seperti skenario pertama.
Pembagian data 80% untuk data latih yang di dalamnya juga termasuk 20% data untuk
melakukan validation set. Sisa dari data latih yaitu sebesar 20% digunakan sebagai data uji.
Pada skenario kedua ini juga akan melalui dua kali proses percobaan penggunaan nilai spatial
dropout dengan nilai 0,4 dan 0,5. Penggunaan nilai batch size, nilai dropout dan spatial

dropout yang ada pada Tabel 4.13.

Tabel 4.13 Perbandingan Stopwords dengan Dropout 0,4

Spatial Dropout 0,4
Dropout 0,1 0,1 | 02 | 0,3

Percobaan pertama klasifikasi tanpa menggunakan stopwords mengaplikasikan nilai 0,4
pada spatial dropout. Kemudian data yang digunakan dibagi menjadi data latih sebesar 80%
yang di dalamnya juga termasuk 20% data validasi. Sisa dari data latih yaitu sebesar 20%
digunakan sebagai data uji. Accuracy Train tertinggi berada di kolom C2 dengan perolehan
akurasi sebesar 0,8078. Pada Accuracy validation diperoleh hasil akurasi tertinggi sebesar
0,7801 pada kolom C2. Kemudian yang terakhir untuk Accuracy test tertinggi berada pada
kolom C2 dengan hasil akurasi sebesar 0,7790. Percobaan 1 dapat dilihat pada Tabel 4.20.

Tabel 4.20 Percobaan 1 Tanpa Menggunakan Stopwords 80:20

C1 C2 C3
Batch Size 32 64 128
Train 80 80 80
Test 20 20 20
Val split 0,2 0,2 0,2
Accuracy Train 0.7917 0.8078 0.7706
Accuracy Validation 0.7717 0.7801 0.7470
Accuracy Test 0.7610 0.7790 0.7463

Percobaan kedua klasifikasi tanpa menggunakan stopwords dengan pembagian data 90:10.
Sebanyak 90% digunakan untuk data latih yang juga termasuk validation set sebanyak 10%.
Pembagian 10% selanjutnya digunakan untuk data uji. Accuracy Train tertinggi pada
percobaan keempat diperoleh oleh kolom D2 dengan akurasi sebesar 0,8033. Kolom D3
mendapatkan nilai Accuracy Validation tertinggi sebesar 0,7947 dengan selisih 0,0012 dari
kolom D2. Perolehan Accuract Test tertinggi didapatkan oleh kolom D2 yaitu sebesar 0,8005.
Percobaan 2 dapat dilihat pada Tabel 4.21.
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Tabel 4.21 Percobaan 2 Tanpa Menggunakan Stopwords 90:10

D1 D2 D3
Batch Size 32 64 128
Train 90 90 90
Test 10 10 10
Val split 0,1 0,1 0,1
Accuracy Train 0.7953 0.8033 0.7889
Accuracy Validation 0.7772 0.7935 0.7947
Accuracy Test 0.7914 0.8005 0.7644

Pada percobaan ketiga dan keempat pada klasifikasi tanpa menggunakan stopwords
mengaplikasikan nilai spatial dropout yang berbeda seperti pada Tabel 4.16. Hal ini dilakukan
sebagai pembanding hasil antara hasil klasifikasi menggunakan nilai spatial dropout 0,4 dan

0,5.

Tabel 4.16 Perbandingan Stopwords dengan Dropout 0,5

Spatial Dropout 0,5
Dropout 0,1 0,1 | 02 | 0,3

Percobaan ketiga adalah klasifikasi tanpa menggunakan stopwords dengan menggunakan
spatial dropout 0,5. Hasil klasifikasi dapat dilihat pada Tabel 4.22. Nilai akurasi data latih
tertinggi didapatkan pada kolom E1 sebesar 0,7870. Selanjutnya untuk nilai akurasi tertinggi
untuk akurasi validasi di antara tiga percobaan didapatkan oleh kolom E1 dengan perolehan
akurasi sebesar 0,7752. Kemudian yang terakhir untuk nilai akurasi tes tertinggi didapatkan

oleh kolom E2 dengan akurasi sebesar 0,7835.

Tabel 4.22 Percobaan 3 Tanpa Menggunakan Stopwords 80:20

E1l E2 E3
Batch Size 32 64 128
Train 80 80 80
Test 20 20 20
Val split 0,2 0,2 0,2
Accuracy Train 0.7870 0.7831 0.7598
Accuracy Validation 0.7752 0.7724 0.7385
Accuracy Test 0.7616 0.7835 0.7587

Percobaan terkahir dilakukan dengan membagi dataset menjadi komposisi 90:10.
Percobaan terakhir dilakukan tanpa menggunakan stopwords. Hasil dari pengklasifikasian

dapat dilihat padaTabel 4.23. Akurasi tertinggi pada data latih didapatkan oleh kolom F2
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dengan perolehan akurasi sebesar 0,7971. Kemudian untuk akurasi validasi dengan akurasi
sebesar 0,7910 diperoleh oleh kolom F1. Tetapi, untuk akurasi data uji perolehan akurasi

tertinggi sebesar 0,7847 diperoleh oleh kolom F2.

Tabel 4.23 Percobaan 3 Tanpa Menggunakan Stopwords 90:10

F1 F2 F3
Batch Size 32 64 128
Train 90 90 90
Test 10 10 10
Val split 0,1 0,1 0,1
Accuracy Train 0.7796 0.7971 0.7753
Accuracy Validation 0.7910 0.7860 0.7797
Accuracy Test 0.7756 0.7847 0.7666

Berdasarkan hasil percobaan skenario kalsifikasi tanpa menggunakan stopwords,
pembagian data dengan komposisi 90:10, komposisi 80:20, percobaan tiga nilai batch_size dan
percobaan spatial dropout. Didapatkan hasil terbaik seperti padaTabel 4.24. Hasil terbaik
didapatkan dengan menggunakan spatial dropout dengan nilai 0,4 dengan batch size bernilai
64. Akurasi tinggi didapatkan dengan pembagian data dengan komposisi 90:10. Akurasi data
latih atau Accuracy Train tertinggi berjumlah 0.8033 dengan akurasi validasi sebesar 0,7935.

Tabel 4.24 Hasil Terbaik Tanpa Menggunakan Stopwords

Spatial Batch_size Train Test Val _split | Acc Train | Acc Val | Acc Test
Dropout
0,4 64 0,90 0,10 0,1 0.8033 0.7935 0.8005
0,5 64 0,90 0,10 0,1 0.7971 0.7860 0.7847

Berdasarkan hasil percobaan klasifikasi menggunakan stopwords dan tanpa menggunakan
stopwords didapatkan hasil terbaik dari masing-masing percobaan. Hasil perbandingan
klasifikasi dapat dilihat pada Tabel 4.25. Akurasi data latih tertinggi didapatkan oleh klasifikasi
tanpa menggunakan stopwords dengan perolehan akurasi sebesar 0,8033. Dibandingkan
dengan klasifikasi menggunakan sftopwords, keduanya memiliki selisth sebesar 0,0017.
Kemudian untuk hasil akurasi validasi tertinggi sebesar 0,7935 didapatkan oleh klasifikasi
tanpa menggunakan sftopwords. Kemudian untuk akurasi data tes tertinggi diperoleh oleh
klasifikasi tanpa menggunakan stopwords dengan akurasi sebesar 0,8005. Selisih accuracy test

dengan menggunakan stopwords dan tanpa menggunakan stopwords sebesar 0,0158.
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Keterangan | Spatial | Batch_size Train Test Val_split Acc Acc Val Acc
Dropout Train Test
Menggunakan 0,4 64 0,90 0,10 0,1 0.8016 0.7810 | 0.7655
Stopwords
Tanpa 0,4 64 0,90 0,10 0,1 0.8033 0.7935 | 0.8005
Menggunakan
Stopwords

Setelah melakukan banyak percobaan, penelitian ini berkesimpulan untuk melakukan

klasifikasi tanpa menggunakan penghapusan sftopwords seperti Tabel 4.26. Nilai spatial

dropout yang diaplikasikan bernilai 0,4 dengan batch size berukuran 64. Selain itu untuk

pembagian data menggunakan komposisi 90:10. Sebanyak 90% data digunakan untuk data uji

yang juga di dalamnya menjadi validasi set sebanyak 10%. Kemudian sisa 10% digunakan

sebagai data uji. Komposisi tersebut menghasilkan akurasi data latih sebesar 0,8033 dengan

akurasi validasi sebesar 0,7932. Pada model ini menghasilkan nilai akurasi tes sebesar 0,8005.

Kode program ditunjukkan pada Gambar 4.42.

Tabel 4.26 Komposisi Klasifikasi

Keterangan | Spatial | Batch_size Train Test Val_split Acc Acc Val Acc
Dropout Train Test
Tanpa 0,4 64 0,90 0,10 0,1 0.8033 0.7935 | 0.8005
Menggunakan
Stopwords

epochs = 10
batch size = 64
model = Sequential ()
model.add (Embedding (MAX NUMBER WORDS,

EMBEDDING DIMENSION,

input length=X.shape[l]))
model.add (SpatialDropoutlD(0.4))
model.add (Bidirectional (LSTM (EMBEDDING_DIMENSION,

dropout=0.1,
recurrent dropout=0.1)))
model.add (Dense (EMBEDDING DIMENSION, activation='relu'))
model .add (Dropout (0.2))
model.add (Dense (6))
model .add (Dropout (0.3))
model.add (Activation ('softmax'))
model.compile (loss="'categorical crossentropy',
optimizer='adam', metrics=['accuracy'])

history = model.fit (X train,

Y train,

epochs=epochs,

batch size=batch size,

validation split=0.1,
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callbacks=[EarlyStopping (monitor="'val loss',
patience=3, min delta=0.0001)7])

Gambar 4.42 Kode Program Model

Setelah model dibangun, dilakukan percobaan klasifikasi menggunakan model tersebut
dengan data masukan yang diambil secara random di Komunitas Marah-Marah. Postingan ini
diambil pada tanggal 13 Agustus 2023. Berdasarkan hasil klasifikasi pada Gambar 4.44, model
berhasil melakukan klasifikasi pada kalimat baru. Jika disesuaikan dengan kriteria dari setiap
kategori label, kalimat ‘CAPE BGT PUNYA KELUARGA ISINYA ORANG KAYAK
KONTOL SEMUA’ termasuk dalam kategori label Keluarga. Oleh karena itu, hasil klasifikasi
dari model telah cocok dengan label yang sebenarnya. Kode program dapat dilihat pada
Gambar 4.43.

tweet percobaan = ['CAPE BGT PUNYA KELUARGA ISINYA ORANG KAYAK KONTOL
SEMUA'' ]
sequence = tokenize tweet.texts to sequences (tweet percobaan)

padded = pad sequences (sequence, maxlen=MAX SEQ LENGTH)

prediction tweet = model.predict (padded)

labels =

['Studi', 'Percintaan', 'Keluarga', 'Karir/Pekerjaan', 'Person/Personal’,
Tidak Diketahui Masalahnya ']

print (prediction tweet, labels[np.argmax(prediction tweet)])

Gambar 4.43 Kode Program Klasifikasi

tweet _percobaan = ['CAPE BGT PUNYA KELUARGA ISINYA ORANG KAYAK KONTOL SEMUA']

sequence = tokenize_tweet.texts_to_sequences(tweet_percobaan)

padded = pad_sequences(sequence, maxlen=MAX SEQ LENGTH)

prediction_tweet = model.predict(padded)

labels = ["Studi’, "Percintaan’, ‘Keluarga', ‘Karir/Pekerjaan', 'Person/Personal’,Tidak Diketahui Masalahnya’]
print(prediction_tweet, labels[np.argmax(prediction_tweet)])

1/1 [— ] - 1s 1s/step
[[1.4445443e-03 1.7462726e-03 9.9335831e-01 9.3685644e-04 1.9445254e-03
5.6942314e-04]] Keluarga

Gambar 4.44 Hasil Klasifikasi
4.5 Evaluasi
Evaluasi model menggunakan confusion matrix adalah pendekatan yang penting dalam
mengukur kinerja model klasifikasi. Confusion matrix adalah tabel yang menggambarkan hasil
prediksi model dengan membandingkannya dengan nilai sebenarnya dari dataset. Evaluasi ini
menggunakan data uji yang telah ditentukan di awal yaitu sebesar 10%. Dalam confusion
matrix, empat kemungkinan hasil prediksi dikelompokkan menjadi empat kategori: True

Positive (TP) menunjukkan prediksi benar positif, 7rue Negative (TN) menunjukkan prediksi
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benar negatif, False Positive (FP) menunjukkan prediksi salah positif, dan False Negative (FN)
menunjukkan prediksi salah negatif. Dengan memperhatikan nilai-nilai ini, dapat dilakukan
perhitungan matrik evaluasi penting seperti akurasi, presisi, recall, dan Fil-score. Confusion
matrix membantu mengidentifikasi jenis kesalahan yang dilakukan oleh model dan
memberikan gambaran yang lebih komprehensif tentang kinerja model dalam
mengklasifikasikan berbagai kategori. Kode program pada penelitian ini dapat dilihat pada
Gambar 4.41.

def c report(y true, y pred):
print ("Classification Report")
print(classification report(y true, y pred))
acc_sc = accuracy score(y true, y pred)
print ("Accuracy : "+ str(acc_sc))
return acc_sc

def plot confusion matrix(y true, y pred):

mtx = confusion matrix(y true, y pred)
sns.heatmap (mtx, annot=True, fmt='d', linewidths=.5,
cmap="Blues", cbar=False)

plt.ylabel ('True label')
plt.xlabel ('Predicted label')

Gambar 4.45 Kode Program Matrik Konfusi

Tabel 4.27 merupakan hasil evaluasi data uji dari model BiLSTM (Bidirectional Long
Short-Term Memory). Model yang sudah dibangun menggunakan dataset Komunitas Marah-
Marah mendapatkan akurasi data latih sebesar 0,8033 dengan validasi akurasi sebesar 0,7935
dan akurasi data uji sebesar 0,8005. Berdasarkan dari Tabel 4.27 nilai Precision terbesar di
antara enam kategori label diperoleh oleh kategori label Studi. Pada tabel Recall label Studi
juga memperoleh nilai tertinggi dengan jumlah 0,85. Sehingga nilai F'/-Score terbesar otomatis
didapatkan oleh label Studi dengan perolehan 0,88. Hasil keseluruhan dari evaluasi dapat
dikatakan baik berdasarkan perolehan nilai yang didapatkan. Gambar 4.46 menunjukan kode

program untuk visualisasi confusion matrix.

Tabel 4.27 Hasil Evaluasi Data Uji

Accuracy 0.8005
Label Precision Recall F1- score Support
Studi 0.92 0.85 0.88 153
Percintaan 0.85 0.80 0.83 153
Keluarga 0.87 0.84 0.86 178
Karir/Pekerjaan 0.82 0.72 0.77 71
Person/Personal 0.64 0.65 0.65 168
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Tidak 0.87 0.79 0.83 164
Diketahui
Masalahnya

Pelabelan data pada penelitian ini dilakukan secara manual sehingga terjadinya kesalahan
pelabelan atau Auman error sangat tinggi. Label Person/Personal mendapatkan nilai precision,
recall, dan f1-score terendah daripada kategori label lainnya. Hal tersebut dikarenakan adanya
kemungkinan kesalahan pelabelan atau hAuman error untuk label Person/Personal. Artinya
terdapat beberapa twit yang seharusnya berada pada label selain Person/Personal tetapi masuk
ke dalam kategori label Person/Personal sehingga terjadi pelabelan data yang tidak akurat.
Beberapa data twit yang ada pada label Person/Personal mengandung kata-kata kasar atau
umpatan, sehingga model cenderung salah dalam mengklasifikasi. Ketika data pelatihan tidak
akurat, model cenderung belajar dari informasi yang salah dan ini dapat mengurangi
kemampuan model untuk membuat prediksi yang tepat.

Kebalikan dari label Person/Personal adalah label Studi yang memiliki nilai precision,
recall, dan f1-score paling tinggi di antara label lainnya. Data dari label Studi berisi mengenai
permasalahan yang berkaitan dengan lingkup akademik atau pendidikan. Pada kategori label
Studi, data twit dilabeli dengan benar sehingga menghasilkan data yang akurat untuk
pemodelan. Pada data twit label Studi, datanya murni mengandung permasalahan Studi tanpa
ada kata-kata kasar atau kotor. Sehingga model tidak mengalami kesulitan dalam

mengklasifikasi dan dapat memprediksi dengan benar.

plot confusion matrix (Y test.argmax(axis=1), preds.argmax(axis=1))

Gambar 4.46 Kode Program Visualisasi Confusion Matrix

Pada Gambar 4.47 ditunjukkan hasil dari kode program evaluasi data uji. Pada gambar
tersebut terdapat dua sisi, bagian sumbu x merupakan nilai prediksi, sedangkan sumbu y
merupakan nilai asli dari klasifikasi. Pengindeksan label dimulai dari label 0, dan oleh karena

itu, untuk setiap kategori labelnya meningkat sebesar 1 angka.
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Gambar 4.47 Visualisasi dari Confusion Matrix

Pasa indeks O tertulis sebanyak 133 data dengan label 0 (kategori Studi) berhasil diprediksi
dengan benar. Kemudian pada indeks 1 sebanyak 123 data dengan label 1 (label Percintaan)
diprediksi dengan benar oleh model. Indeks ke 2 (label Keluarga) sebanyak 150 data berhasil
diklasifikasikan dengan keluaran label 2 (label Keluarga) yang berarti berhasil diprediksi
dengan benar. Selanjutnya indeks ke tiga (label Karier/Pekerjaan) mengklasifikasikan 57 data
dengan benar menjadi label 3 (label Karier/Pekerjaan). Setelah itu, pada indeks ke-4 (label
Person/Personal) mengklasifikasikan sebanyak 110 data dan berhasil diprediksi dengan benar.
Untuk indeks yang terakhir yaitu indeks 5 (label Tidak Diketahui Masalahnya) berhasil
melakukan prediksi dengan benar pada sebanyak 130 data. Berdasarkan Gambar 4.47 banyak
terjadi kesalahan prediksi pada indeks ke-4 (label Person/Personal). Pada indeks pertama
sebanyak 15 data berlabel 1 (label Percintaan) diprediksi salah oleh model menjadi label 4
(label Person/Personal). Selain itu, pada indeks ke-5, sebanyak 16 data berlabel 5 (label Tidak
Diketahui Masalahnya) diprediksi salah oleh model menjadi label 4 (label Person/Personal).
Kesalahan tersebut juga terjadi pada indeks 0 (label Studi) dengan jumlah data 8, indeks 2
(label Percintaan) dengan jumlah data 14, indeks 3 (label Karier/Pekerjaan) dengan jumlah data
10 yang seharusnya diprediksi menjadi label O (label Studi), label 2 (label Percintaan), dan
label 3 (label Karier/Pekerjaan) oleh model diprediksi salah menjadi label 4 (label
Person/Personal). Hal tersebut disebabkan oleh adanya ketidakseimbangan antara kelas, model
cenderung memiliki kesulitan dalam mengklasifikasikan kelas minoritas dengan benar.

Mengacu pada hasil scraping, label Person/Personal dan label Tidak Diketahui
Masalahnya mendapatkan jumlah data yang lebih banyak dari label-label lainnya. Selama

empat periode scraping dua kategori tersebut selalu menduduki peringkat atas, sehingga
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terdapat ketimpangan jumlah antar kategori label. Label Karier/Pekerjaan selalu mendapatkan
data paling sedikit walaupun sudah dilakukan scraping selama empat periode waktu. Sehingga
untuk mensiasati ketimpangan jumlah data, dilakukan proses undersampling yang jumlahnya
disesuaikan dengan jumlah label terendah kedua yaitu label Studi sebanyak 1637. Hal tersebut
dilakukan karena jika mengikuti jumlah dari label terendah pertama yaitu label
Karier/Pekerjaan, penelitian ini akan mengalami kekurangan data karena jumlah data dari label
Karier/Pekerjaan berada diangka 683. Data yang digunakan untuk pemodelan klasifikasi adalah
data hasil undersampling. Untuk itu, dalam proses pengkalsifikasian dilakukan beberapa kali
skenario pembagian data dan percobaan nilai dropout yang berbeda-beda. Hal tersebut
dilakukan untuk meningkatkan nilai akurasi dan menghindari terjadinya overfitting pada

model.
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BAB YV
KESIMPULAN & SARAN

Bab ini akan membahas ringkasan temuan yang dihasilkan dari analisis proses, algoritma,

dan implementasi sistem dalam penelitian ini. Berdasarkan hasil penelitian, bab 5 ini akan

memaparkan kesimpulan yang relevan, dan saran-saran akan diajukan untuk menyoroti

perbaikan yang dapat dilakukan pada penelitian ini untuk masa depan.

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan model klasifikasi yang sudah dibangun terhadap Komunitas Marah-Marah,

dapat diperoleh kesimpulan sebagai berikut:

a.

Proses klasifikasi melibatkan sejumlah tahapan, dimulai dari pengumpulan data,
kemudian yang kedua yaitu, pelabelan data yang didalamnya juga termasuk proses
penghapusan duplikasi data. Setelah itu dilakukan text preprocessing, pelaksanaan
klasifikasi, dan yang terakhir adalah tahapan evaluasi model sebagai tahapan penutup
dalam rangkaian proses klasifikasi.

Penelitian ini melakukan klasifikasi masalah menggunakan algoritma Bi-LSTM
(Bidirectional Long Short-Term Memory) dengan sumber data yang digunakan
berasal dari Komunitas Marah-Marah di Twitter. Hasil tingkat akurasi data latih

sebesar 0,8033 dan akurasi data uji sebesar 0,8005.

5.2 Saran

Dari hasil analisis dan simpulan yang diperoleh, beberapa rekomendasi untuk

pengembangan lebih lanjut dari sistem ini adalah sebagai berikut:

a.

Penambahan jumlah dataset agar setiap label memiliki jumlah yang sama banyak,
sehingga ketika proses pemodelan tidak perlu dilakukan wundersampling yang
mempengaruhi hasil dari proses pemodelan yaitu akurasi.

Penambahan periode waktu scraping dalam rentang waktu yang panjang, sehingga
dapat didapatkan keseimbangan jumlah antar dataset.

Melakukan penambahan model klasifikasi sehingga dapat dilakukan perbandingan

metode satu dengan lainnya.
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