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Abstrak

Sentiment Analysis dan Topic Modeling pada Tweet Bahasa Indonesia Mengenai
Pemilihan Umum 2024

Media sosial memainkan peran penting dalam menyebarluaskan informasi dan opini publik,
terutama dalam konteks Pemilihan Umum (Pemilu) 2024 di Indonesia. Analisis sentimen
dan pemodelan topik menjadi metode yang efektif untuk memahami persepsi masyarakat
terhadap pemilu berdasarkan data dari media sosial X (sebelumnya Twitter). Penelitian ini
bertujuan untuk mengembangkan model analisis sentimen yang mampu mengklasifikasikan
sentimen positif, netral, dan negatif pada tweet berbahasa Indonesia serta mengidentifikasi

topik utama yang muncul dalam diskusi publik mengenai pemilu.

Metode yang digunakan dalam analisis sentimen mencakup pendekatan machine learning
dan deep learning, yaitu Naive Bayes, Support Vector Machine (SVM), Long Short-Term
Memory (LSTM), dan Gated Recurrent Unit (GRU). Selain itu, pemodelan topik dilakukan
menggunakan Latent Dirichlet Allocation (LDA) untuk menemukan pola tematik dalam
diskusi di media sosial. Data yang digunakan dikumpulkan dalam rentang waktu Januari
hingga April 2024, dengan total 4500 tweet.

Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode Naive Bayes memiliki Kinerja terbaik dalam
klasifikasi sentimen dengan akurasi 64%, diikuti oleh SVM dengan 63%, sementara metode
deep learning seperti LSTM dan GRU menunjukkan performa yang lebih rendah.
Pemodelan topik mengidentifikasi delapan topik utama yang mencerminkan berbagai aspek
perbincangan publik tentang pemilu, termasuk dukungan terhadap calon, keamanan pemilu,

peran KPU dan Bawaslu, serta isu-isu terkait kecurangan.

Dengan pendekatan metodologis yang sistematis, penelitian ini memberikan wawasan
mengenai opini publik terhadap Pemilu 2024 dan dapat berkontribusi dalam perancangan

strategi komunikasi serta kebijakan publik berbasis data.

Kata kunci

sentiment analysis, SVM, GRU, topic modelling, LDA, LSTM, naive bayes, pemilu.
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Media sosial saat ini telah menjadi bagian yang tidak terpisahkan dari rutinitas sehari-hari.
Tweet sering kali hanya menyertakan beberapa kata yang memiliki makna praktis, dan kata-
kata ini sangat penting dalam tahap klasifikasi (Talaat, 2023). Pemilihan Umum di tahun
2024 merupakan bagian yang sangat penting bagi demokrasi Indonesia, terutama ketika
memasuki masa kampanye dimana banyak masyarakat yang mengekspresikan diri terhadap
Pemilihan Umum di Media Sosial seperti X atau yang dikenal dulu sebagai X.Media sosial
telah berkembang secara fenomenal selama satu dekade terakhir (Kar & Debbarma, 2023).
Misalnya, X memiliki 321 juta pengguna aktif. Pada aplikasi media sosial ini, orang
kecanduan untuk mengekspresikan pendapat, saran, suka, tidak suka, dan pengalaman
mereka dengan cara yang sangat kasual (Abid et al., 2020).

Meskipun banyak platform media sosial yang digunakan untuk diskusi online dan
pertukaran informasi, X masih memegang posisi penting dalam hal penyebaran data teks
(Polyzos, Efstathios & Wang, 2022). Seiring dengan evolusi jaringan media sosial,
banyaknya volume teks media sosial yang tersedia untuk analisis sentiment telah meningkat
beberapa kali lipat, yang mengarah ke korpus yang tangguh (Iddrisu et al., 2023).

Salah satu hal yang sangat penting dalam menganalisis pendapat publik adalah
memeriksa perasaan mereka. Di sini, konsep sentiment analysis ikut berperan (Pandey &
Vishwakarma, 2023). Sentiment Analysis adalah cabang dari Natural Language Processing
(NLP) yang berfokus pada analisis pandangan, perasaan, dan emosi orang (Talaat, 2023).
Model Sentiment Analysis memainkan peran penting. Banyak sektor, termasuk tantangan
politik, pemasaran, kebijakan publik, manajemen bencana, dan kesehatan masyarakat,
bergantung pada deteksi emosi (Talaat, 2023). Namun, relevansi dan aplikasinya dalam
konteks Pemilihan Umum di Indonesia masih relatif sedikit dieksplorasi.

Salah satu metode Deep Learning yang banyak digunakan untuk melakukan
Sentiment Analysis adalah metode RNN. Metode berbasis CNN semakin populer seiring

dengan perkembangan bidang deep learning. Namun demikian, sebagian besar teknik CNN



saat ini berfokus pada pekerjaan tertentu (Alruily, 2023). Secara umum, Recurrent Neural
Network (RNN), Long Short Term Memory (LSTM), Gated Recurrent Unit (GRU),
Convulutional Neural Network (CNN) dan jaringan saraf rekursif sering digunakan untuk
mengkodekan urutan kata untuk menentukan sentimen polaritas dari aspek, kalimat, atau
dokumen tertentu (Liu & Shen, 2020).

Banyaknya antusias rakyat dalam mengekspresikan diri di media sosial,
mengakibatkan X menjadi salah satu tujuan rakyat untuk mencari tahu tentang pendapat
pengguna lain terhadap Pemilihan Umum 2024. Dari banyaknya tweet yang tersedia secara
umum dapat dijadikan sumber data untuk keperluan penelitian dan meng- klasifikasi topik
apa yang banyak disampaikan di X. Pemodelan topik dan analisis sentimen di social media
analysis digunakan untuk mengidentifikasi masalah yang dijelaskan dalam konten buatan
pengguna, ide dan peluang, dan diskusi penting (Mulyani et al., 2024) dengan cepat, efektif,
dan murah, serta mengekstrapolasi tema umum di seluruh dokumen (Melton et al., 2021).
Pemodelan topik menggunakan Latent Dirichlet Allocation (LDA) membutuhkan tiga
input penting yaitu, korpus, kamus kata, dan jumlah topik yang ditentukan (Mulyani et al.,
2024).

Dalam penelitian sebelumnya, algoritma machine learning umumnya digunakan,
sementara beberapa penelitian hanya berfokus pada satu atau dua algoritma deep learning.
Namun, penelitian ini menggabungkan dua algoritma machine learning, dua algoritma
deep learning, dan topic modeling menggunakan LDA pada dataset tweet terkait pemilu
2024. Model machine learning dapat memberikan performa yang baik dengan dataset yang
lebih kecil, sedangkan model deep learning biasanya memerlukan data dalam jumlah besar
untuk mencapai akurasi yang tinggi. Hal ini menjadikan machine learning pilihan yang
lebih praktis ketika data terbatas (Varghese et al., 2020). Model deep learning tipe RNN
dirancang untuk menangani data sequential dan efektif dalam memodelkan dependensi
jangka panjang, yang sangat bermanfaat untuk tugas-tugas yang melibatkan informasi
berurutan (Zulgarnain et al., 2020). Pendekatan ini meningkatkan kedalaman analisis
dengan menangkap pola terstruktur dan laten dalam data, sehingga memberikan kontribusi

yang lebih komprehensif dibandingkan dengan penelitian sebelumnya.

Penggunaan metode machine learning, pada penelitian ini digunakan algoritma
Naive Bayes dan SVM, cocok digunakan pada karakteristik dataset yang berukuran
dataset kecil hingga sedang, teks pendek atau memiliki struktur sederhana, seperti ulasan
produk, tweet, atau komentar forum. Naive Bayes sangat efektif untuk data kategorikal,

seperti yang terlihat dalam studi tentang autentikasi pengguna di mana algoritma ini
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digunakan untuk mengklasifikasikan upaya login ke dalam berbagai kategori (Mavhemwa
et al., 2024). Meskipun dataset dalam penelitian ini seimbang, SVM dapat menangani data
yang tidak seimbang secara efektif dengan menyesuaikan bobot kelas, yang bermanfaat

dalam skenario di mana distribusi kelas tidak merata (Gunawan et al., 2024).

Penggunaan deep learning pada penelitian ini dengan metode LSTM dan GRU
efektif untuk dataset besar karena kemampuannya dalam menangkap dependensi jangka
panjang (Yang et al., 2020). Model GRU, meskipun dalam beberapa kasus sedikit kurang
akurat dibandingkan LSTM, menawarkan rasio performance-cost yang lebih baik,
sehingga cocok untuk skenario di mana sumber daya komputasi terbatas atau ketika

diperlukan pelatinan model yang lebih cepat (Gao et al., 2020).

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang dipaparkan sebelumnya, rumusan masalah penelitian ini
adalah bagaimana membangun dan mengevaluasi model analisis sentimen serta pemodelan
topik pada Tweet berbahasa Indonesia terkait Pemilihan Umum 2024 dengan

menggunakan  pendekatan  machine learning dan  deep  learning?

1.3 Batasan Masalah

Pembatasan-pembatasan di dalam melakukan penelitian ini yaitu:

1. Dataset yang digunakan hanya berfokus terhadap Tweet bebahasa Indonesia seputaran
Pemilihan Umum

2. Data yang dikumpulkan adalah Tweet yang diposting dalam rentang waktu tertentu,
misalnya dari Januari 2024 hingga April 2024, untuk fokus pada periode yang terkait erat
dengan Pemilihan Umum 2024.

3. Metode Kklasifikasi pada penelitian ini menggunakan metode Naive Bayes, SVM dan
RNN (Recurrent Neural Networks) dan type RNN yang penulis pakai adalah LSTM (Long
Short-Term Memory) dan GRU (Gated Recurrent Unit) dengan hyperparameter yang belum
ditentukan

4. Metode Topic Modelling yang digunakan adalah Latent Dirichlet Allocation (LDA)



1.4 Tujuan Penelitian
Penelitian ini dilakukan dengan tujuan:

1. Mengembangkan dan mengevaluasi model analisis sentimen terhadap Tweet berbahasa
Indonesia tentang Pemilihan Umum 2024 menggunakan metode machine learning dan
deep learning.

2. Mengidentifikasi topik utama dalam diskusi publik terkait Pemilu 2024 melalui
pendekatan topic modeling dengan metode LDA

1.5 Manfaat Penelitian
Manfaat-manfaat yang diperoleh dari hasil penelitian ini dapat dilihat dari beberapa sudut
pandang, yaitu bagi penulis, akademis, dan praktis.

a) Bagi penulis sendiri, dapat menambah wawasan di bidang Machine Learning.

b) Menambah literatur dan referensi ilmiah mengenai penerapan model Machine

Learning dan Topic Modeling dalam analisis sentimen media sosial.

c) Membantu pengambil keputusan, seperti pemerintah, dalam memahami sentimen

publik terhadap isu tertentu, memudahkan dalam strategi komunikasi atau kampanye.

1.6 Sistematika Penulisan

Gambaran umum sistematika penulisan pada tesis ini terdidi dari lima bab yaitu:

BAB | Pendahuluan

Bab ini berisi latar belakang penelitian, rumusan masalah, batasan masalah, tujuan
penelitian, manfaat penelitian, dan sistematika penulisan.

BAB Il Tinjauan Pustaka

Bab ini berisi tinjauan pustaka terkait landasan teori pendukung untuk mejawab tujuan
penelitian. Teori-teori terkait Sentiment Analyisis, Topic Modeling, algoritma Naive Bayes,
SVM, LSTM, GRU, dan algoritma LDA yang relevan.

BAB |1l Metologi Penelitian

Bab ini menguraikan tahapan-tahapan penelitian serta proses perancangan model yang
menjadi fokus utama dalam pemecahan masalah yang dikaji.

BAB IV Hasil dan Pembahasan

Bab ini menjelaskan prosedur pengumpulan data hingga analisis hasil yang dicapai oleh

model machine learning dan deep learning yang dikembangkan.
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BAB V Kesimpulan dan Saran
Bab ini berisi kesimpulan dan saran dari penelitian yang dilakukan.



BAB Il
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Landasan Teori

2.1.1 Sentiment Analysis

Akar dari analisis sentimen dapat ditelusuri kembali ke studi opini publik awal abad ke-20
dan linguistik komputasi pada tahun 1990-an. Bidang ini telah berkembang pesat sejak
tahun 2004, didorong oleh ketersediaan teks subjektif di web. Fokusnya telah bergeser dari
ulasan produk ke aplikasi yang lebih luas, termasuk analisis media sosial dan berbagai
sektor industri (Mantyla et al., 2016). Sentiment Analysis adalah proses multi-langkah yang
mencakup pengambilan data, ekstraksi, pre-processing, dan ekstraksi fitur (Talaat, 2023).
Sentiment Analysis telah diterapkan di berbagai bidang, termasuk prediksi pasar keuangan,
kesehatan, analisis pelanggan, pemasaran merek, politik, dan manajemen keadaan darurat.
Analisis ini sangat lazim digunakan untuk menganalisis platform media sosial seperti
Twitter, di mana beragam opini diungkapkan setiap hari (Birjali et al., 2021). Sentiment
analysis menggunakan berbagai metode, mulai dari teknik tradisional seperti kamus dan
Support Vector Machines hingga jaringan saraf tingkat lanjut dan model pembelajaran
mendalam seperti LSTM dan CNN. Metode-metode ini bertujuan untuk mengklasifikasikan
teks sebagai pengekspresian sentimen positif atau negatif, dengan kemajuan terbaru yang
berfokus pada model yang lebih canggih seperti Transformers (seperti, BERT, GPT-3) (Yue
et al., 2018).

2.1.2 Naive Bayes
Naive Bayes baru-baru ini telah banyak digunakan dalam teknik klasifikasi, terutama di
jaringan media sosial seperti X, dengan menggunakan beberapa metode, antara lain
Unigram Naive Bayes, Multinomial Naive Bayes dan Maximum Kilasifikasi Entropi
(Samsir et al., 2021). Naive Bayes secara komputasi ringan, sehingga cocok untuk
memproses dataset besar seperti postingan media sosial, ulasan, atau komentar. Ini
membutuhkan waktu pelatihan minimal dan mudah diimplementasikan untuk aplikasi
dunia nyata (Triyono et al., 2025). Perhitungan kategori probabilitas dalam Naive Bayes
didasarkan pada prinsip dasar Teorema Bayes. Algoritma ini menghitung kemungkinan
suatu data termasuk dalam kategori tertentu dengan menggunakan rumus berikut:

(2.1)

P(X|C)pP(c)

P(CIX) = 00

6



Penjelasan:
P (C|X): Probabilitas Posterior

P (X|C): Likelihood
P(C): Propbabilitas Prior
P(X): Evidence (Normalisasi)

2.1.3 Support Vector Machine

Klasifikasi dalam Support Vector Machines (SVM) didasarkan pada prinsip menemukan
hiperbidang optimal yang secara maksimal memisahkan titik data dari kategori yang
berbeda. Studi menunjukkan bahwa SVM dapat mencapai tingkat akurasi yang tinggi
(misalnya, 91,8% pada klasifikasi sentimen tweet), sehingga dapat diandalkan untuk aplikasi
di dunia nyata (Q. Huang, 2023). Aplikasi-aplikasi ini menunjukkan keserbagunaan dan
keefektifan SVM dalam menangani set data yang besar dan mengekstraksi wawasan yang
bermakna dari konten buatan pengguna (Hasanati et al., 2022). Algoritma ini menghitung

batas keputusan menggunakan rumus berikut:

N
f(x) = sgn <— Z a; — yiK(XnX) + b)

n=1
(2.2)

Penjelasan:
F(x): Fungsi keputusan SVM (output prediksi: +1 atau -1)
sgn () : Fungsi tanda (signum) yang menentukan kelas
a;i - Lagrange multiplier (bobot) untuk support vector ke-i
yi . Label kelas (+1 atau -1) dari data training
K (X:,X) : Fungsi kernel (mengukur kesamaan antara support vector X, dan data X)
b: Bias term (parameter intercept)

N: Jumlah support vectors



2.1.4 Recurrent Neural Network

Natural Language Processing (NLP) telah sangat diuntungkan dari kebangkitan Deep
Neural Networks (DNN), karena Kinerjanya yang tinggi dengan lebih sedikit kebutuhan
akan fitur yang direkayasa. Ada dua arsitektur DNN utama: Convolutional Neural Network
(CNN) dan Recurrent Neural Network (RNN) (Yin et al., 2017). Recurrent neural network
(RNN) telah banyak digunakan dalam masalah sequence learning seperti pengenalan
tindakan, pelabelan adegan dan pemrosesan bahasa, dan telah mencapai hasil yang
mengesankan (Li et al., 2018). Namun, RNN sering mengalami masalah klasik
“Vanishing” dan “Exploding” gradient, yang mengakibatkan kegagalan untuk mempelajari
ketergantungan jarak jauh (Rana, 2016). RNN, LSTM, dan GRU sederhana biasanya
digunakan untuk analisis sentimen. LSTM dan GRU sangat disukai karena kemampuannya
menangani ketergantungan jangka panjang dan mengurangi masalah seperti gradien yang
menghilang, yang lazim terjadi pada RNN sederhana (Hindarto, 2023).

2.1.5 Long Short Term Memory
Long Short-Term Memory (LSTM) efektif tidak hanya untuk klasifikasi sentimen secara
keseluruhan, tetapi juga untuk tugas-tugas yang lebih bernuansa seperti analisis sentimen
berbasis aspek atau dimensi, di mana pemahaman sentimen terhadap target tertentu atau di
berbagai dimensi diperlukan (Yukun et al., 2018). Long Short-Term Memory (LSTM)
dirancang untuk mengatasi masalah vanishing gradien dan sejak itu menjadi salah satu
arsitektur RNN yang paling banyak digunakan (DiPietro & Hager, 2019). Persamaan untuk
Forget Gate dapat dilihat pada persamaan berikut.
fe = o(Wrlhe_y, Xe] + by (2.3)
Input Gate digunakan untuk menentukan pentingnya informasi baru. Persamaan
untuk Input Gate dapat dilihat pada persamaan berikut.
i =0(Xe* Ui+ He_q x W) (2.4)
Output Gate mengontrol status sel yang digunakan untuk menghitung status
tersembunyi saat ini. Persamaan untuk Output Gate cukup mirip dengan dua gate
sebelumnya.
0r = 0(Xe *Ug + Hpq x W) (2.5)
Cell state dalam LSTM berfungsi sebagai memori jaringan, menjaga informasi
jangka panjang sepanjang langkah waktu, sementara status tersembunyi mewakili output

dari LSTM pada langkah waktu tertentu, mencakup informasi baik saat ini maupun
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sebelumnya untuk ketergantungan jangka pendek. Persamaan untuk status sel dan status
tersembunyi dapat dilihat pada persamaan 2.6 dan 2.7.
Ce = fo * Cq +ir. G (2.6)
h; = o;.tanh(C;) (2.7)
Penjelasan:
i : Input gate
f, : Forget gate
o : Output gate
h; : Hidden state (output jangka pendek)
x¢ : Input pada waktu ke-*t*
h1 : Hidden state sebelumnya
W : Matriks bobot
b : Bias

2.1.6 Gated Recurrent Unit

Gated Recurrent Unit (GRU) efektif dalam menangani bahasa yang kompleks dan
bernuansa, seperti sarkasme, ironi, dan sentimen berbasis aspek, dengan mempertahankan
konteks pada rangkaian yang panjang dan berfokus pada kata-kata penting melalui
mekanisme attention (Zulgarnain et al., 2022). Gated Recurrent Unit (GRU) adalah variasi
LSTM yang sedikit lebih disederhanakan . Ini menggabungkan Forget gate dan input gates
menjadi satu “update gate” dan memiliki “reset gate” tambahan. Model akhir lebih
sederhana daripada model LSTM standar dan menjadi semakin populer (Rana, 2016).

Persamaan untuk update gate (zt) dapat dilihat pada persamaan 2.8

z] = o(Wyxt +u,h, — 1)) (2.8)
Update, gate (z) mengontrol seberapa banyak informasi dari aktivasi unit
sebelumnya (ht- 1) yang akan dipertahankan atau diperbarui dengan informasi baru dari
input satat ini (xt). Nilai z/berkisar antara 0 dan 1, di mana 0 berarti "lupakan sepenuhnya"
dan 1 berarti "simpan sepenuhnya”. Fungsi aktivasi sigmoid (o) digunakan untuk

menghasilkan nilai dalam rentang ini.

Reset Gate menentukan seberapa banyak informasi dari status tersembunyi
setbelumnya yang harus dibuang. Mirip dengan update gate, gerbang reset juga menggunakan

fungsi aktivasi sigmoid untuk menghasilkan nilai antara 0 dan 1. Persamaan untuk reset gate
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(r7) dapat dilihat pada persamaan 2.9
) = o(Wox, + 1 ht — 1)/ (2.9)
Candidate activation adalah representasi potensial dari hidden state baru. Fungsi
aktivasi hyperbolic tangent (tanh) digunakan untuk menghasilkan nilai antara -1 dan 1.
Persamaan untuk candidate activation dapat dilihat pada persamaan 2.10

h;) = tanh(Wx, + U(re. hy — 1)7 (2.10)

Hidden State adalah kombinasi tertimbang antara hidden state sebelumnya

(h _,) dan candidate activation (k™). Pembobotan dikendalikan oleh update gate (Zt)
Persamaan untuk hidden state tertera pada persamaan 2.11
= (1 -z )ht .t zt (2.11)
Penjelasan:
1. : Reset Gate
7. . Update Gate
h, :-Hidden state output
o :Fungsi sigmoid

W._r : Bobot untuk reset gate

2.1.7 Topic Modeling

Topic Modeling adalah metode menjelajahi koleksi dokumen yang besar. Metode ini dapat
membantu secara otomatis menemukan struktur tersembunyi dalam berbagai tugas tinjauan
literatur seperti mengidentifikasi topik, mendeteksi tren yang muncul, dan
merekomendasikan jurnal yang serupa (D’Ascenzo et al., 2024). Hal ini terutama sangat
cocok untuk dengan data teks namun, juga telah digunakan untuk menganalisis data
bioinformatika, data sosial, dan data lingkungan (Vayansky & Kumar, 2020). Fase pre-
processing untuk topic modelling analisis dilakukan dalam 2 fase, pertama dilakukan

stemming dan lemmatizing katanya (D’Ascenzo et al., 2024).

2.1.8 Latent Dirichlet Allocation

Dalam penelitian ini, penulis menggunakan model Latent Dirichlet Allocation (LDA) yang
diperkenalkan oleh David M. Blei pada tahun 2003 untuk menganalisis topik-topik dalam
data. LDA merupakan model probabilitas generatif yang digunakan untuk mengidentifikasi

topik-topik laten dalam suatu kumpulan teks atau corpus. Model LDA (Latent Dirichlet
10



Allocation) secara efektif menemukan topik laten dalam korpora teks, dengan kriteria
evaluasi seperti perplexity, jarak VI, visualisasi hasil klastering, dan kata-kata dengan
probabilitas tertinggi (Blei et al., 2002).

8 ()
(OH—O)—-)
Or-O+0—@

o %] z W N
M

Gambar 2. 1 Representasi Grafis LDA (Kandukuri,2020)

Penjelasan:

[EEY

.o (alpha) : Hyperparameter yang mengontrol distribusi topik dalam dokumen

N

0 (theta) : Distribusi topik untuk suatu dokumen tertentu (berasal dari o)
3. z: Variabel laten yang mewakili topik yang dipilih untuk kata tertentu

4. B (beta) : Hyperparameter yang mengontrol distribusi kata dalam suatu topik

o

w (word) : Kata yang diamati dalam dokumen
6. M : Jumlah dokumen dalam korpus
7. N :Jumlah kata dalam satu dokumen

Peluang LDA dihitung dengan persamaan berikut:

Pwla,B) = [[ P(w,z6,0|a, B)dOdD (2.12)
2.1.3 Hyperparameter Tuning
Hyperparameter adalah parameter yang dikonfigurasi sebelum proses pelatihan model
machine learning dimulai. Tuning yang tepat dapat menghasilkan peningkatan signifikan
dalam akurasi dan efisiensi model, sementara tuning yang buruk dapat mengakibatkan
kinerja yang tidak optimal atau pemborosan sumber daya komputasi (Victoria &
Maragatham, 2020). Proses tuning hyperparameter sangat penting untuk mencapai kinerja

prediktif yang optimal dan seharusnya menjadi komponen standar dalam evaluasi model
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(Arnold et al., 2024). Grid search adalah metode yang digunakan dalam optimasi
hyperparameter untuk secara sistematis menjelajahi subset tertentu dari ruang
hyperparameter guna menemukan set parameter optimal untuk model machine learning,
metode ini memastikan bahwa tidak ada konfigurasi potensial yang terlewatkan, yang dapat
menjadi hal penting dalam menemukan pengaturan model yang optimal (Belete & Huchaiah,
2021). Secara tradisional, penyetelan hyperparameter dilakukan secara manual melalui
proses trial-and-error, di mana praktisi menyesuaikan parameter berdasarkan intuisi dan
pengalaman. Metode ini sering kali merepotkan dan tidak efisien, terutama untuk model
yang kompleks dengan banyak hyperparameter (Bischl et al., 2021). Meskipun tidak efisien,
metode trial-and-error tetap menjadi pendekatan yang umum digunakan karena
kesederhanaannya dan tidak memerlukan alat atau algoritma khusus.

2.1.4 Evaluasi Model Sentiment Analysis
Tahap terakhir dalam penelitian ini adalah mengevaluasi kinerja model sentiment analysis.
Evaluasi ini dilakukan untuk membandingkan performa dan efektivitas model klasifikasi
berbasis machine learning dan deep learning yang digunakan. Proses evaluasi memegang
peran penting dalam pengembangan model, karena bertujuan memastikan bahwa model
dapat bekerja dengan baik pada data yang belum pernah digunakan sebelumnya. Salah satu
teknik yang digunakan untuk mengevaluasi dan merangkum Kinerja pemodelan klasifikasi
machine learning adalah confusion matrix. Metode yang ampuh untuk menganalisis
pengklasifikasi multi-kelas adalah confusion matrix untuk menunjukkan distribusi prediksi
yang salah dalam satu tampilan (Heydarian et al., 2022). Confusion Matrix untuk klasifikasi
biner menunjukkan bagaimana prediksi model dibandingkan dengan nilai aktual. Dalam
kasus ini, label aktual terdiri dari Benar (1) dan Salah (0), sementara model membuat
prediksi sebagai Positif (1) dan Negatif (0), kemungkinan model klasifikasi diturunkan dari
ekspresi True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP), False Negative (FN)
yang ada di dalam confusion matrix (Vujovi¢, 2021).

Confusion Matrix sendiri adalah Tabel dengan baris dan kolom yang berisi label yang
diprediksi dan kelas sebenarnya. Contoh confusion matrix dapat dilihat di Tabel berikut :

Tabel 2. 1 Confusion Matrix

Class designation Actual class
True Negative (0) | True Neutral (1) | True Positive (2)
Predicted class Negative (0) | TN FN FN
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Neutral (1) | FNU TNU FNU

Positive (2) | FP FP TP

Berikut adalah rincian dari confusion matrix:
1. True Negative (TN): Nilai yang sebenarnya negative dan diprediksi dengan benar
sebagai negative oleh model.
2. True Neutral (TNU): Nilai yang sebenarnya neutral dan diprediksi dengan benar
sebagai neutral oleh model.
3. True Positive (TP): Nilai yan sebenarnya positive dan diprediksi dengan benar
sebagai positive oleh model.
4. False Negative (FN): Nilai yang sebenarnya positive atau neutral tetapi diprediksi
dengan salah sebagai negative oleh model.
5. False Neutral (FNU): Nilai yang sebenarnya positive atau negative tetapi diprediksi
dengan salah sebagai neutral oleh model.
6. False Positive (FP): Nilai yang sebenarnya negative atau neutral tetapi diprediksi
dengan salah sebagai positive oleh model.
Dengan confusion matrix, peneliti juga bisa mengetahui accuracy, precision, recall dan F1-
score. Accuracy adalah metrik yang mengukur proporsi yang diprediksi dengan benar dari

total (Islam et al., 2022). Accuracy dihitung menggunakan persamaan berikut :

TP+TN
ACC = —————
TP+TN+FN+FP

(2.13)

Precision menunjukkan proporsi prediksi positif yang benar di antara semua prediksi positif
yang dibuat oleh model (Vats et al., 2024). Precision dihitung menggunakan persamaan
berikut:

TP

PREC =
(TP+FP)

(2.14)

Recall mengukur kemampuan model untuk mengidentifikasi semua instance yang relevan,
yaitu proporsi true positive yang terdeteksi dari seluruh instance positif aktual (Islam et al.,

2022). Recall dihitung menggunakan persamaan berikut:

TP

REC = (TP+FN)

(2.15)

F1-Score adalah rata-rata harmonik dari precision dan recall, yang memberikan
keseimbangan antara keduanya (Takahashi et al., 2023). F1-Score dihitung menggunakan

persamaan berikut:
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F1=2 Precision x Recall (216)

" Precision+Recall

Evaluasi tingkat akurasi per epoch menyoroti dampak signifikan dari panjang epoch dan
proses identifikasi terhadap performa. Studi tentang modifikasi prosodi menekankan
pentingnya akurasi identifikasi epoch, karena hal ini secara langsung memengaruhi kualitas
perseptual dari ucapan yang dimodifikasi (Adiga et al., 2014).

2.1.5 Evaluasi Model Topic Modeling

Evaluasi model Latent Dirichlet Allocation (LDA) melibatkan beberapa langkah kunci untuk
memastikan keandalan dan validitas model dalam menangkap topik-topik yang bermakna
dari data teks. Coherence Score telah diusulkan untuk mengatasi keterbatasan ini dengan
mengevaluasi kesamaan semantik antar kata dalam topik, sehingga memberikan evaluasi
yang lebih komprehensif terhadap kualitas topik (Blei et al., 2002). LDAvis adalah alat
populer untuk memvisualisasikan dan menginterpretasikan model LDA. Alat ini membantu
memahami hubungan antar topik dan signifikansi kata-kata utama dalam setiap topik,

sehingga meningkatkan keterbacaan model (Kim et al., 2023).

2.2 Kajian Pustaka
Berdasarkan Tabel 2.2 dalam kajian pustaka, dapat disimpulkan bahwa pendekatan yang
digunakan dalam penelitian ini memiliki kesesuaian yang kuat dengan berbagai studi
sebelumnya. Beberapa penelitian terdahulu, seperti yang dilakukan oleh Fitri et al. (2019)
dan Hulu & Lhaksmana (2019), menunjukkan bahwa algoritma Naive Bayes dan Support
Vector Machine (SVM) sangat efektif dalam mengklasifikasikan sentimen pada tweet
dengan topik sosial dan politik, dengan akurasi berkisar antara 62% hingga 83%. Penelitian
ini juga menggunakan kedua algoritma tersebut dan menghasilkan akurasi masing-masing
sebesar 64% (Naive Bayes) dan 63% (SVM), yang masih berada dalam rentang wajar
sebagaimana ditunjukkan dalam studi sebelumnya.

Selain itu, metode deep learning seperti Long Short-Term Memory (LSTM) dan
Gated Recurrent Unit (GRU) yang digunakan dalam penelitian ini juga telah banyak
diterapkan dalam berbagai penelitian lain dengan hasil yang menjanjikan. Misalnya, Aakash
et al. (2024) dan AL-Smadi et al. (2023) mencatat bahwa LSTM dan GRU mampu mencapai
akurasi dan recall di atas 90% dalam konteks ulasan produk dan hotel. Meskipun dalam
penelitian ini performa LSTM dan GRU belum melampaui model klasik, hal tersebut sesuai

dengan temuan literatur bahwa model deep learning cenderung membutuhkan data dalam
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jumlah besar untuk dapat menunjukkan keunggulannya secara signifikan. GRU tetap
menjadi pilihan yang efisien karena keunggulannya dalam komputasi yang lebih ringan.

Dalam hal pemodelan topik, penggunaan Latent Dirichlet Allocation (LDA) dalam
penelitian ini juga mendapat dukungan kuat dari literatur. Studi-studi seperti oleh Muhajir et
al. (2024), Mulyani et al. (2024), dan Melton et al. (2021) menunjukkan bahwa LDA dapat
secara efektif mengidentifikasi topik-topik laten dari data teks media sosial maupun artikel
berita. Dalam konteks ini, penelitian ini berhasil mengidentifikasi delapan topik utama
dalam diskusi mengenai Pemilu 2024, yang mencakup isu-isu seperti dukungan terhadap
calon, keamanan pemilu, hingga peran KPU dan Bawaslu. Hal ini menunjukkan bahwa
pendekatan LDA sangat sesuai untuk menggali wacana publik dalam konteks politik.

Secara keseluruhan, pendekatan yang digunakan dalam penelitian ini sejalan dengan
tren metodologis dan empiris dalam kajian terdahulu. Kombinasi metode machine learning,
deep learning, dan topic modeling tidak hanya relevan secara teknis, tetapi juga kontekstual
dengan fokus utama penelitian, yaitu memahami opini publik terhadap Pemilihan Umum

2024 melalui analisis sentimen dan topik dalam tweet berbahasa Indonesia.
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Tabel 2. 2 Daftar Literature Review

Penulis dan Tahun

Metode

Dataset

Temuan

(Fitri et al., 2019)

Naive Bayes, Decision
Tree, Random Forest

Tweet dengan hashtag dan
query terkait Anti-LGBT (3744
tweet)

Naive Bayes mencapai akurasi 83,43%, lebih tinggi
dibandingkan algoritma lainnya.

(Awotunde et al., | Naive Bayes Kaggle: Datafiniti’s Business | Akurasi uji: 96,08%, F1-score: 96,00%, Precision:
2023) Database 96,00%, Recall: 96,00%
(Hulu & | SVM, TF-IDF Tweet tentang Pemilu Presiden | SVM dan TF-IDF mencapai akurasi tertinggi sebesar
Lhaksmana, 2019) Indonesia 2019 62,88%.
(Muhajir et al, | SVM, LDA Tweet dengan kata kunci | Akurasi tinggi konsisten di atas 85%.
2024) "Bjorkanism" dan "Hacker
Bjorka™ (15.206 tweet)
(Iddrisu et al., 2023) | GRU, SVM Tweet tentang dampak | SVM yang dioptimalkan mencapai akurasi 89%.

pandemi COVID-19 terhadap

perjalanan udara

(Aakash et al., 2024)

SVC, Random Forest,
KNN,

Regression,
Bayes, LSTM, GRU

Logistic

Naive

Ulasan produk menggunakan

URL dari barang tertentu

LSTM: 91% recall, GRU: 92% recall.

(AL-Smadi et al., | GRU Ulasan hotel berbahasa Arab | Model mencapai akurasi 91,4% dan F1-score
2023) dari SemEval 90,86%.
(Talaat, 2023) BIiLSTM, BiGRU Dataset tweet dari | Akurasi terbaik: 91,72% (RoBERTa-3G), 88,04%
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HuggingFace

(DistiIBERT-GLG).

(Murfi et al., 2024)

CNN,
hybrid models, BERT

LSTM, GRU,

Ulasan ge-commerce dari

Shopee, Tokopedia, Lazada

Hasil terbaik menggunakan BERT: Tokopedia
(LSTM-CNN, Shopee  (CNN-LSTM,

precision), Lazada (CNN-GRU, recall).

akurasi),

(Damayanti &
Lhaksmana, 2024)

SVM, Word2Vec

Tweet tentang Pemilu Presiden
Indonesia 2024

Accuracy: 90.75%, Precision: 88.94%, Recall:

93.08%, F1-Score: 90.43%.

(Idris et al., 2025)

SVM, Random Forest,

Ulasan aplikasi Tokopedia dari

SVM dengan FastText mencapai akurasi 89%.

Naive Bayes Google Play Store

(Akbar et al., 2024) | Naive Bayes Ulasan  pengguna aplikasi | Naive Bayes mencapai akurasi 76%.
InDriver dari Google Play
Store

(Mulyani et al, | BERT, LDA Artikel dari portal online Diskursus publik tentang adopsi PV (panel surya)

2024) campuran; koherensi LDA: 0,63. Media mainstream

positif, media sosial skeptis.

(Melton et al., 2021) | Lexicon. LDA Diskusi terkait vaksin COVID- | Diskusi  Reddit tentang vaksin  COVID-19

19 di media sosial menunjukkan 56,68% positif; koherensi LDA

0,5641; keragu-raguan masih ada, efek samping

mendominasi.
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BAB |11
METODOLOGI PENELITIAN

Bab ini menjelaskan metodologi penelitian yang digunakan untuk menganalisis sentimen dan
memodelkan topik dari data teks yang diambil dari media sosial. Pendekatan ini memanfaatkan
metode deep learning dan algoritme statistik untuk menghasilkan analisis yang mendalam dan
komprehensif. Bagian ini merinci pendekatan penelitian dari awal hingga akhir, termasuk
pengumpulan data, pra-pemrosesan, analisis, dan interpretasi hasil. Penggunaan Naive Bayes,
SVM, LSTM dan GRU dalam analisis sentimen dipilih karena kemampuannya dalam menangani
data teks sekuensial, sedangkan LDA digunakan untuk mengidentifikasi distribusi topik dalam
kumpulan tweet.

Penelitian ini bertujuan untuk memberikan wawasan yang lebih dalam tentang opini publik
melalui analisis sentimen dan pemodelan topik dari data yang tidak terstruktur. Dengan
menerapkan pendekatan metodologis yang rigor dalam setiap tahap penelitian, diharapkan hasil
yang diperoleh dapat memberikan kontribusi yang signifikan dalam bidang analisis teks dan
pemahaman sosial. Bab ini akan menguraikan berbagai teknik dan alat yang digunakan, serta

bagaimana masing-masing metode berkontribusi terhadap tujuan keseluruhan penelitian.

3.1 Desain Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan teknik analisis data teks. Desain
penelitian ini terdiri dari beberapa tahap, yaitu data crawling, pra-pemrosesan data, penerapan
model Naive Bayes, SVM, LSTM dan GRU untuk analisis sentimen, dan penerapan model LDA

untuk pemodelan topik.
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Gambar 3. 1 Desain Penelitian

Desain penelitian di atas melakukan analisis sentiment dan topic modeling dengan melakukan
proses crawling tepatnya dari situs X atau dulu dikenal sebagai twitter. Hasil dari crawling dari X
dikumpulkan dan menjadi sebuah dataset. Dataset kemudian akan diberi label secara manual
dengan label positive, neutral, dan negative. Dataset selanjutnya akan melalui tahap
Preprocessing. Preprocessing adalah tahapan untuk membersihkan data yang awalnya tidak
terstruktur menjadi lebih terstruktur agar bisa masuk ke tahap pemodelan. Beberapa tahapan pada
Preprocessing, Vyaitu case folding, normalization, stemming, stopwords removal, dan
tokenization. Setelah melewati beberapa proses sebelumnya, dataset kemudian akan digunakan
untuk melatih model Naive Bayes, SVM, LSTM, dan GRU untuk Klasifikasi sentiment menjadi
tiga label yaitu positive, negative, dan neutral. Sedangkan LDA digunakan untuk melakukan

topic modeling. Data yang telah terklasifikasi kemudian dievaluasi melihat keakuratan prediksi.

3.2 Pengumpulan Data

Data diambil dari media social X/Twiiter dengan teknik Tweet Harvest. Proses Crawling dilakukan
dengan menggunakan library python dan juga X Authorization Token, keyword yang
digunakan untuk proses crawling adalah “Pemilu” dengan menentukan tanggal pencarian sesuai
dengan batasan masalah. Data yang berhasil dikumpulkan selanjutnya akan disimpan dalam format
CSV (Comma-Separated Values). Proses Crawling dilakukan beberapa kali dikarenakan X
memiliki limit jumlah tweet yang bisa dilihat. Dataset hasil crawling masih belum memiliki
label, yang berarti belum memiliki label atau sentiment positive, neutral, dan negative. Proses

pelabelan ini akan dilakukan secara manual yang nantinya akan dibagi menjadi tiga label yaitu
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positive, neutral, dan negative.

3.3 Preprocessing Data

Untuk memastikan transparansi dan reproduktifitas dalam penelitian NLP, penting untuk

memberikan dokumentasi yang jelas tentang keputusan prapemrosesan dan dampaknya terhadap

analisis. Hal ini termasuk mempertimbangkan jenis text mining yang dilakukan dan karakteristik
dataset (Hickman et al., 2022). Berikut ini adalah beberapa tahapan dalam Preprocessing seperti
dibawah ini :

1. Case Folding: Dalam analisis teks, case folding digunakan untuk menstandarisasi data teks, yang
membantu mengurangi kompleksitas teks dengan memperlakukan kata-kata dengan huruf besar/kecil
yang berbeda sebagai kata yang sama. Hal ini sangat berguna dalam tugas pemrosesan bahasa alami
seperti analisis sentimen, pencarian informasi, dan klasifikasi teks. Hal ini memungkinkan untuk
menhindari perbedaan hasil yang di akibatkan variasi huruf besar dan kecil. Contohnya, teks “PEMILU
SERENTAK?”, “Pemilu Serentak”, dan “pemilu serentak™ akan diubah menjadi “pemilu serentak”.

2. Normalization: Normalisasi bertujuan untuk mengubah kata-kata tidak baku menjadi bentuk
baku agar kata-kata dengan makna serupa memiliki bentuk yang seragam. Proses ini
membantu menyatukan variasi penulisan kata yang berbeda namun memiliki arti yang sama,
sehingga menciptakan konsistensi dalam penggunaan bahasa, seperti “bngt” menjadi

“banget”.

3. Stemming: Stemming adalah teknik yang digunakan untuk mengurangi kata menjadi bentuk
dasar atau akarnya. Stemming melibatkan pemotongan awalan atau akhiran, sementara
lemmatization menggunakan pengetahuan linguistik untuk mendapatkan bentuk dasar.
Metode-metode ini sangat penting untuk mengurangi dimensi dan meningkatkan Kinerja
sistem NLP (Jabbar et al., 2023). Seperti kata “kemenangan” dapat diubah menjadi kata dasar

“menang”.

4. Stop Words Removal: Penghapusan stopwords sangat penting untuk mengoptimalkan proses
dalam pencarian informasi dan sistem analisis teks. Dengan menyaring kata-kata yang
berlebihan, sistem-sistem ini dapat mencapai akurasi dan kinerja yang lebih tinggi (Kaur &
Saini, 2015). Penghapusan stopwords mengurangi ukuran korpus sebesar 35-45%, yang pada
gilirannya meningkatkan efisiensi dan akurasi aplikasi penambangan teks dengan mengurangi

kompleksitas ruang dan waktu (Ladani & Desai, 2020). Pada tahap ini, dilakukan
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penghapusan kata-kata umum atau stop-words seperti "yang", "di", "ke", dan sejenisnya.

5. Tokenization: Memisahkan teks menjadi kata-kata atau token adalah hal yang mendasar
untuk sebagian besar tugas NLP (Chai, 2023). Hal ini meningkatkan akurasi penandaan
bagian dari ucapan dan analisis lainnya (Camacho-Collados & Pilehvar, 2018). Tahap ini
akan memecah teks menjadi “token” yang biasanya berupa kata. Seperti kalimat “Kerja Keras
PSI Cegah Kekalahan Terulang Seperti Pemilu 2019” akan dipecah menjadi [ ‘kerja’, ‘keras’,
‘pst’, ‘cegah’, ‘kalah’, ‘ulang’, ‘pemilu’, ‘indonesiakuatindonesiamaju’, ‘diplomasiprogresif’,

‘lanjut’].

Melalui serangkaian tahapan praproses yang dilakukan, data teks menjadi lebih bersih dan
terorganisir, sehingga lebih siap digunakan dalam analisis klasifikasi sentimen dan pemodelan
topik pada penelitian ini. Langkah ini juga berperan dalam mengurangi gangguan atau noise yang

dapat memengaruhi akurasi hasil analisis.

Case Folding H Normalization H Stemming

Tokenization Stop Words Removal

Gambar 3. 2 Alur Preprocessing

Dalam penelitian ini, tahapan Preprocessing data teks dilakukan secara sistematis untuk
menghasilkan data yang bersih, terstruktur, dan siap digunakan dalam proses Kklasifikasi sentimen
berbasis aspek. Proses ini dimulai dengan casefolding, yaitu mengubah seluruh huruf dalam teks
menjadi huruf kecil (lowercase) dengan tujuan menyamakan bentuk kata, seperti “Pemilu” dan
“pemilu”, agar dikenali sebagai kata yang sama. Setelah itu, dilakukan normalization atau
normalisasi, di mana kata-kata tidak baku, singkatan, atau bentuk slang seperti “gk” atau “nggak”
diubah menjadi bentuk baku seperti “tidak”. Dengan menggunakan “Kamus Alay” yang
merupakan dictionary yang berisi kata slang dan kata dalam bentuk formalnya. Kamus ini di
dapatkan dari Github yang berisi sebanyak 3264 kata slang dan formalnya. Untuk contoh kamus
dapat dilihat di Tabel 3.1.

21



Tabel 3. 1 Contoh Kata Kamus Alay

Slang Formal
woww WOwW
aminn amin
met selamat
netaas menetas
keberpa keberapa

Langkah berikutnya adalah stemming, yaitu proses mengembalikan kata ke bentuk dasarnya.
Misalnya, kata “menyuarakan” akan dikembalikan menjadi “suara”, menggunakan library dari
Sastrawi. Proses ini penting untuk menyederhanakan variasi kata agar lebih mudah dianalisis.
Setelah proses stemming dilakukan, tahap selanjutnya adalah stopwords removal, vyaitu
penghapusan kata-kata umum yang tidak memberikan kontribusi berarti terhadap analisis
sentimen, seperti “yang”, “dan”, “di”, atau “ke”. Kata-kata tersebut umumnya memiliki frekuensi
tinggi dalam teks, tetapi tidak mengandung makna kontekstual yang mendukung
pengklasifikasian sentimen. Dalam penelitian ini, proses stopwords removal dilakukan dengan
memanfaatkan pustaka Natural Language Toolkit (NLTK), yang menyediakan daftar stopwords
bahasa Indonesia. Dengan menggunakan library ini, sistem dapat secara otomatis menghapus
kata-kata tidak penting dari korpus sehingga meningkatkan efisiensi dan akurasi model dalam

menangkap makna utama dari teks.

Langkah terakhir dalam tahap Preprocessing adalah tokenization, yaitu proses
memisahkan kalimat atau paragraf menjadi unit-unit kata yang lebih kecil yang disebut token.
Sebagai contoh, kalimat “Pemilu 2024 sangat meriah” akan diubah menjadi daftar token seperti
[“pemilu”, “2024”, “sangat”, “meriah”]. Dalam penelitian ini, proses tokenisasi dilakukan
menggunakan Tokenizer dari library TensorFlow Keras, yang memungkinkan konversi teks
menjadi urutan angka berdasarkan frekuensi kata dalam korpus. Penggunaan tokenizer ini
membantu dalam mengubah data teks menjadi format numerik yang dapat digunakan oleh model
deep learning. Melalui keseluruhan proses Preprocessing — mulai dari case folding,
normalization, stemming, stopwords removal, hingga tokenization — data teks menjadi lebih
bersih, terstruktur, dan siap digunakan dalam pelatihan model analisis sentimen dan pemodelan

topik secara lebih efektif dan akurat.
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3.4 Pemodelan Naive Bayes
Naive Bayes digunakan sebagai salah satu model dasar dalam klasifikasi teks. Metode ini bekerja

berdasarkan prinsip probabilistik, di mana setiap kata dalam dokumen dianggap saling bebas
(independen). Data teks yang telah diproses diubah menjadi representasi numerik menggunakan
CountVectorizer dan TF-IDF untuk menghasilkan bobot dari setiap kata dalam dokumen.

Model Naive Bayes yang digunakan adalah Multinomial Naive Bayes, yang cocok untuk
data diskrit seperti frekuensi kata. Dataset dibagi menjadi data latih dan data uji dengan rasio
80:20 menggunakan stratifikasi label. Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik akurasi,

classification report (precision, recall, f1-score), dan confusion matrix.

3.5 Pemodelan Support Vector Machine

SVM digunakan sebagai metode pembanding dengan pendekatan klasifikasi berbasis margin.
Sama seperti pada Naive Bayes, data teks dikonversi menjadi representasi numerik menggunakan
CountVectorizer dan TF-IDF. Model SVM dilatih menggunakan kernel RBF (Radial Basis
Function) dengan parameter C=1 untuk menangani trade-off antara margin maksimal dan
kesalahan klasifikasi. Dataset dibagi secara stratifikasi menjadi data latih dan uji (80:20).
Evaluasi performa dilakukan dengan menghitung akurasi, classification report, dan confusion

matrix.

3.6 Hyperparameter Model Deep Learning
Pemilihan hyperparameter merupakan tahapan kritis dalam pengembangan model deep learning.
Konfigurasi yang optimal ditentukan melalui serangkaian eksperimen untuk menyeimbangkan
antara performa model dan kompleksitas komputasi. Berikut adalah konfigurasi akhir yang
digunakan pada model LSTM dan GRU:

Tabel 3. 2 Konfigurasi Model LSTM dan GRU

Komponen LSTM GRU Keterangan

Arsitektur LSTM (196) GRU (196) Unit recurrent layer
Dropout 0.2 0.2 Input+recurrent dropout
Relularisasi - L2 (0.01) Hanya pada GRU
Optimizer Adam Adam Learning rate 0.0001
Batch size 32 32
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Epoch 10 10 Early stopping (patience = 3)

Tabel 3.1 membandingkan konfigurasi hyperparameter antara model LSTM dan GRU yang
digunakan dalam penelitian ini. Kedua model memiliki kesamaan dalam beberapa aspek kunci:
(1) jumlah unit pada recurrent layer (196 unit), (2) nilai dropout (0.2) untuk regularisasi, dan (3)
penggunaan optimizer Adam dengan learning rate 0.0001. Perbedaan utama terletak pada
penerapan regularisasi L2 (A=0.01) yang hanya diaplikasikan pada model GRU, sementara model
LSTM tidak menggunakan regularisasi tambahan selain dropout.

Untuk proses pelatihan, kedua model menggunakan batch size 32 dengan mekanisme
early stopping yang menghentikan pelatihan jika tidak terjadi peningkatan pada validation loss

selama 3 “kesempatan” berturut-turut.

3.7 Pemodelan LSTM
Penelitian ini mengimplementasikan model LSTM dengan arsitektur tiga lapisan untuk analisis
sentimen. Lapisan embedding mengubah kata menjadi vektor 128-dimensi dengan vocabulary
20.000 kata. Lapisan LSTM inti terdiri dari 196 unit neuron dengan dropout rate 0.2 untuk
mencegah overfitting. Lapisan output menggunakan aktivasi softmax untuk Kklasifikasi tiga
kategori sentimen. Proses pelatihan dioptimasi dengan Adam (learning rate 0.0001)
menggunakan batch size 32 dan early stopping. Hasil evaluasi menunjukkan performa yang
memadai dengan akurasi. Analisis classification report mengungkapkan bahwa model mencapai
precision dan recall untuk kelas dominan. Confusion matrix memperlihatkan bahwa sebagian
besar kesalahan klasifikasi terjadi antara kelas netral dan positif.

Visualisasi proses pelatihan menunjukkan pola konvergensi yang stabil antara training
dan validation set. Meskipun efektif menangkap konteks kalimat, model ini memerlukan sumber

daya komputasi yang signifikan dibandingkan pendekatan klasik.

3.8 Pemodelan GRU

Penelitian ini mengimplementasikan model GRU sebagai alternatif dari model LSTM

sebelumnya. Secara arsitektural, GRU lebih sederhana dengan hanya dua gerbang (reset dan

update) dibanding LSTM yang memiliki tiga gerbang. Kedua model menggunakan parameter

serupa dalam hal dimensi embedding (128), jumlah unit (196), dan mekanisme dropout (0.2).

Namun, GRU menambahkan regularisasi L2 (A=0.01) yang tidak ada di implementasi LSTM
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sebelumnya.
Kedua model dievaluasi menggunakan skema pembagian data yang sama (90% training,
10% testing) dengan Preprocessing identik.

3.9 Pemodelan LDA

Pemodelan topik menggunakan Latent Dirichlet Allocation (LDA) dilakukan melalui beberapa
tahapan utama. Pertama, data teks yang telah diproses diubah menjadi representasi bag-of-words
dengan membangun kamus dari seluruh korpus. Model LDA kemudian dibangun dengan
menentukan jumlah topik optimal melalui evaluasi koherensi untuk rentang 2-10 topik,
menggunakan metrik Coherence Score (CV).
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BAB 4
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Crawling Data

Proses pengumpulan data dilakukan dengan metode crawling, proses ini akan menggunakan tools
yang bernama Tweet Harvest. Tweet Harvest adalah alat berbasis command-line yang
menggunakan Playwright untuk melakukan crawling tweet dari hasil pencarian Twitter/X
berdasarkan kata kunci (keywords) dan rentang tanggal yang ditentukan. Tweet yang berhasil
diambil kemudian disimpan dalam file CSV. Sebelum melakukan crawling data, untuk
menggunakan tools Tweet Harvest kita harus memiliki akun X dan Authentication Token dari
akun tersebut. Untuk mendapatkan auth_token ada beberapa tahap yang harus dilalui. Pada tahap
awal kita harus melakukan log in pada sosial media X. Setelah berhasil masuk ke homepage X
seperti Gambar 4.1, selanjutnya kita harus melakukan inspect element seperti Gambar 4.2.
Auth_token terdapat di tab application seperti Gambar 4.3. Tahap terakhir untuk mendapatkan
auth_token adalah dengan membuka cookies dari X, dari cookies dapat dilihat auth_token dengan

value seperti pada Gambar 4.4 yang nantinya akan digunakan untuk proses crawling.

Home . Subscribe to Premium

Subscribe to unlock new features and if
Explore & X1 S I G . eligible, receive a share of revenue.
» Notifications @ oV E—
X == BREAKING NEWS : HARGA ELPLJI 3KG PALING BESAR HARUSNYA

RP. 5000 KE MASYARAKAT What’s h o
Messages at’s happening
Jadi selama ini, Masyarakat beli gas mahal itu ulahnya siapa?

Hayo! Pangkalan yang nakal atau ada oknum lagi nih. Seru!
Grok Bianca
Jika bahlil menyatakan keterangan ini, berarti Kelangkaan yang dialami

Bookmarks
Communities

. Makanya
Premium

Verified Orgs

Profile ;
KOMISI XII DPR RI

<RI
1:29 |ANG
J AN Gl RAKER DENGAN MENTERI ESDM TERKAIT RUKN

Gambar 4. 1 Home Page X

26



r Lo Elements Recorder

¥ gs"}" d  Sources
aria-label
z1ij r Network

Performance
Memory
Application
Security

Lighthouse

Gambar 4. 2 Inspect Element

Inspect element dapat diakses melalui beberapa cara, contohnya dengan membukan

halaman web, lalu klik kanan pada element yang ingin diperikas dan pilih “Inspect”.

‘r [O Elements Recorder Application 22

Application
» [ Manifes
¢¢ Service workers

=] Storage

Storage

» B Local storage

» EH Session storage
* B IndexedDB

':ﬂ_‘; https:/fx.com

Gambar 4. 3 Inspect Element Application

Gambar 4.3 menunjukkan tampilan panel Application dalam Developer Tools browser
yang berfokus pada fitur penyimpanan dan cache website. Panel ini merupakan bagian penting
untuk pengembangan web karena memungkinkan developer memeriksa dan mengelola berbagai

jenis penyimpanan sisi klien.
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Gambar 4. 4 Cookies URL X dengan auth_token

Gambar ini memperlihatkan antarmuka panel Application dalam Developer Tools
browser yang mengeksplorasi mekanisme penyimpanan sisi klien untuk situs x.com (Twitter).
Pada bagian atas terlihat struktur hierarkis yang mencakup tiga komponen utama: Manifest yang
berisi konfigurasi Progressive Web App, Service Workers untuk operasi latar belakang, dan
Storage yang mengelola berbagai jenis penyimpanan data. Beberapa cookie Kkritis yang
teridentifikasi termasuk auth_token untuk manajemen sesi login, guest id untuk melacak
pengunjung anonim, dan ctO sebagai token proteksi CSRF.

Proses crawling tersebut dimulai dengan menyiapkan token autentikasi X yang diperlukan
untuk mengakses data. Selanjutnya, dilakukan instalasi library pandas seperti Gambar 4.5 untuk
manipulasi data dan Node.js sebagai lingkungan runtime yang dibutuhkan oleh alat tweet-harvest.
Setelah dependensi terpenuhi, proses crawling tweet dilakukan menggunakan tweet-harvest
dengan menentukan parameter seperti kata kunci pencarian (pemilu dalam bahasa Indonesia),
rentang tanggal (dari 17 Februari 2024 hingga 30 Februari 2024, serta batasan jumlah tweet yang
diambil (maksimal 2000 tweet) seperti Gambar 4.6. Proses crawling tweet dapat dilihat seperti
Gambar 4.7. Hasil crawling disimpan dalam file CSV. Setelah data berhasil diambil, file CSV
tersebut dibaca ke dalam sebuah DataFrame menggunakan pandas untuk memudahkan analisis

dan manipulasi data seperti Gambar 4.8.
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Ipip install pandas

Isudo apt-get upda

Isudo apt-get inst ca-certificates curl gnupg

Is mkdir -p

curl —FsSL hity . /e y | sudo gpg --dearmor -o fetc /nodesource.gpg

INODE_MAJOR=2 ecl b etc/apt/keyring e.com/node DE_MAJOR. odistro main” | sudo tee /etc/apt/sources.list. rdesource.list

Isudo apt-get update
Isudo apt-get install nodejs -y

!node -v

©

" -1 {1imit} --token {twitter_auth_token}

Gambar 4. 6 Parameter yang digunakan dalam tweet harvest

Proses scraping menggunakan beberapa parameter, seperti keyword yang dicari,
penelitian ini menggunakan keyword “Pemilu” dengan timeline pencarian digunakan per-minggu
dengan tujuan untuk mendapatkan informasi yang lebih luas. Sedangkan limit tweet yang
ditetapkan sebanyak 2000 tweet per scraping, ini dikarenakan X memiliki limit tweet yang dapat

dilihat per hari untuk akun yang belum terverifikasi.

This script uses Chromium Browser to crawl data from Twitter with your Twitter auth token.
Please enter your Twitter auth token when prompted.

te: Keep your access token secret! Don't share it with anyone else.

te: This script only runs on your local device.

g twitter search page...

Filling in keywords: pemilu lang:id until:2824-82-28 since:2824-82-17

Your saved to: /content/tweets-data/pemilu_ja
Total tweets saved: 18

Gambar 4. 7 Proses Crawling Tweet

Gambar 4.7 ini menjalankan proses crawling data dari Twitter menggunakan browser
Chromium, dengan kata kunci "pemilu™ dalam bahasa Indonesia, untuk rentang waktu 17
Februari 2024 hingga 28 Februari 2024. Selama proses, script berhasil membuat direktori
/content/tweets-data dan menyimpan hasil crawling sebanyak 18 tweet ke dalam file

pemilu_jan_8 9th week.csv.
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o import pandas as pd

file path = {"tweets-data/{filenamel}"”

df = pd.read csv(file path, delimiter=","

display(df)

Gambar 4. 8 Menampilkan DataFrame file CSV dari hasil crawling

Library pandas digunakan untuk menyimpan hasil scraping tweet DataFrame yang
nantinya akan di simpan dalam format Comma Separated Value (CSV). Contoh dari hasil
crawling data dapat dilihat pada Tabel 4.1.

Tabel 4. 1 Hasil Crawling Data

Crawling Data

Kerja Keras PSI Cegah Kekalahan Terulang Seperti Pemilu 2019 - https://t.co/SKg61sB7cH
https://t.co/p4PiNJ41aJ #IndonesiaKuatindonesiaMaju #DiplomasiProgresif02 #02Melanjutkan

Sebenernya gua udah muak bgt dah mantengin huru-hara pemilu ini gua mencoba buat ga peduli tapi GUA GA
SUDI DIPIMPIN SAMA PRESIDEN DAN WAKIL MODELAN GITU belom pendukung-pendukungnya juga
rusak semua lagi ga ada yang bener
@RcyberProj0 @Gerindra @prabowo @gibran_tweet @budimuni98 @handoko2411 @FALDAS81 Survei hanyal
penggiringan opini lucu nya pemilu negeri KONOHA hasil pilpres bisa ditentukan seblm pencoblosan

Dalam menghadapi Pemilu Damai 2024 Anggota Bhabinkamtibmas Polsek Sukajadi dipimpin Kanit Binmas Iptu
Subahagia melaksanakan kegiatan Patroli dialogis dengan menyambangi Ketua PPK Kec. Suakajadi Bpk. Cecep
bertempat di Kantor Kec. Sukajadi Kota Bandung. https://t.co/az2TMeZcOR

@nongandah @Paltiwest Ingat pemilu 2019 banyak juga pendukung prabowo ditangkap

4.2 Preprocessing

Tahap pre-processing hasil dari crawling tweet melewati beberapa tahapan yaitu normalisasi,
stemming, stopwords removal, dan tokenisasi. Pertama, diinisialisasi library Sastrawi yang
berfungsi sebagai stemmer Bahasa Indonesia yang akan digunakan untuk mengubah kata-kata

menjadi bentuk dasarnya. Selanjutnya, diunduh dan dimuat daftar stopwords bahasa Indonesia,
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yaitu kata-kata umum yang sering diabaikan dalam analisis teks karena tidak memberikan makna
signifikan seperti (“dan”, “di”, “yang”, dan lainnya).

Kemudian, dimuat kamus normalisasi dari file CSV yang berisi pasangan kata slang atau
tidak baku dengan kata formalnya seperti Tabel 4.3. Kamus ini digunakan untuk mengubah kata-
kata tidak baku dalam teks menjadi bentuk formalnya. Setelah itu, dibuat fungsi untuk
normalisasi teks yang mengganti kata-kata slang dengan kata formal berdasarkan kamus yang
telah dimuat.

Proses pra-pemrosesan teks meliputi beberapa langkah: menghapus tag HTML,
menghapus URL, menghilangkan karakter non-alfanumerik, dan mengubah teks menjadi huruf
kecil. Selanjutnya, teks dinormalisasi menggunakan kamus yang telah disiapkan, dihapus
stopwords-nya, dan dilakukan stemming untuk mengubah kata-kata menjadi bentuk dasarnya.
Namun, kata "pemilu” dikecualikan dari proses stemming untuk mempertahankan makna
spesifiknya. Hasil akhirnya adalah teks yang telah dibersihkan, dinormalisasi, dan siap digunakan
untuk analisis lebih lanjut. Untuk dataset yang telah melewati tahap pre-processing dapat dilihat
pada Tabel 4.3.

Tabel 4. 2 Hasil Preprocessing

Preprocessing Step Hasi Pre-processing data
Teks Original Kerja Keras PSI Cegah Kekalahan Terulang Seperti
Pemilu 2019 - https://t.co/SKg61sB7cH

https://t.co/p4PiNJ41a)  #IndonesiaKuatindonesiaMaju
#DiplomasiProgresif02 #02Melanjutkan

Case Folding kerja keras psi cegah kekalahan terulang seperti pemilu
2019 - https://t.co/SKg61sB7cH https://t.co/p4PiNJ41al
#indonesiakuatindonesiamaju #diplomasiprogresif02
#02melanjutkan

Removing Symbol, URL, and Numbering kerja keras psi cegah kekalahan terulang seperti pemilu
indonesiakuatindonesiamaju diplomasiprogresif lanjut

Stopwords Removal kerja keras psi cegah kalah ulang pemilu
indonesiakuatindonesiamaju diplomasiprogresif lanju

Tokenization [‘kerja’, ‘keras’, ‘psi’, ‘cegah’, ‘kalah’, ‘ulang’,
‘pemilu’, ‘indonesiakuatindonesiamaju’,

‘diplomasiprogresif’, ‘lanjut’]

31




4.3 Naive Bayes

Setelah dataset melalui tahap pre-processing, langkah pertama adalah mengubah label sentimen
(seperti positif, negatif, atau netral) menjadi bentuk numerik menggunakan LabelEncoder dan
OneHotEncoder. Data kemudian dibagi menjadi data latih dan data uji dengan proporsi 80:20,
sambil memastikan distribusi label tetap seimbang melalui parameter stratify seperti pada
Gambar 4.9.

labels = data['sentiment’
encoder = LabelEncod
encoded_labels = encoder.fit_transform(labels)

ohe = OneHotEncoder(sparse
encoded_labels = ohe.fit_transform(encoded_labels.reshape(-1, 1))

train_sentenc est s ences, train_labels, test
data[ "full_text'].v encoded_labels, test
)

cv = CountVectorizer()

X_tr: v t_transform(train_sentences)
.transform(test_sentences)

Gambar 4. 9 Mengubah label sentiment menjadi numerik

Selanjutnya, teks diubah menjadi representasi numerik menggunakan CountVectorizer
untuk menghitung frekuensi kata, dan TfidfTransformer untuk memberikan bobot berdasarkan
pentingnya kata dalam dokumen (Term Frequency-Inverse Document Frequency). Model
Multinomial Naive Bayes dilatih menggunakan data latih yang telah diubah menjadi vektor TF-
IDF. Setelah pelatihan, model digunakan untuk memprediksi sentimen pada data uji seperti pada
Gambar 4.10.
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cv = CountVectorizer()
X_train_cv = cv.fit_transform(train_sentences)
X_test_cv = cv.transform(test_sentences)

tf_transformer = TfidfTransformer(use_idf= )-fit(X_train_cv)
X_train_tf = tf_transformer.transform(X_train_cv)

X_test_tf = tf_transformer.transform(X_test_cv)

Gambar 4. 10 CountVectorizer dan TF-IDF
Hasil prediksi dievaluasi menggunakan classification report yang mencakup metrik
seperti presisi, recall, dan F1-score untuk setiap kelas sentiment. Selain itu, dibuat confusion
matrix untuk memvisualisasikan performa model dalam memprediksi label yang benar. Hasil

evaluasi classification report dan confusion matrix dapat dilihat pada Tabel 4.4.

Tabel 4. 3 Hasil pengujian Naive Bayes

Kategori Klasifikasi True True True Precision Recall F1-Score

Negative | Neutral Positive

Prediction Negative 194 48 15 66% 75% 71%
Prediction Neutral 65 183 73 58% 57% 58%
Prediction Positive 33 83 186 68% 62% 65%

Berdasarkan hasil pada Tabel 4.4, data dengan total 881 tweet, diperoleh 194 tweet
dinyatakan sebagai true negative, 183 dinyatakan sebagai true neutral, dan 186 dinyatakan
sebagai true neutral. Rata-rata persentase (%) untuk akurasi adalah 64%, presisi 64%, recall
65%, dan F1-Score sebesar 64%. Penelitian ini menggunakan Multinomial Naive Bayes, yang
dapat secara efektif mengelola beberapa kelas dan fitur heterogen, yang bermanfaat dalam dataset
yang beragam (Pavlov et al., 2004). Hasil ini menunjukkan bahwa Naive Bayes mampu
mengklasifikasikan sentimen dengan performa terbaik pada prediction positive. Namun, pada
kelas prediction negative dengan performa lebih rendah yaitu 166, model mengalami kesulitan
dalam membedakan sentimen yang mirip atau netral, yang disebabkan oleh kemiripan kata antar

kelas.
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4.4 Support Vector Machine (SVM)

Model SVM dengan kernel RBF (Radial Basis Function) dilatih menggunakan data latih yang
telah diubah menjadi vektor TF-IDF sama seperti tahap Naive Bayes. Setelah pelatihan, model
digunakan untuk memprediksi sentimen pada data uji. Data kemudian dibagi menjadi data latih
dan data uji dengan proporsi 80:20, sambil memastikan distribusi label tetap seimbang melalui
parameter stratify seperti pada Gambar 4.11.

svm_clf = SVC(kernel="rbf"', C=1, random_state=42})
svm_clf.fit(X_train_tf, train_labels)

SVC (L 2]
SVC (C=1

1, randcm state=42)

Gambar 4. 11 Hyperparameter SVM

Hasil prediksi dievaluasi menggunakan classification report yang mencakup metrik
seperti presisi, recall, dan F1-score untuk setiap kelas sentiment. Selain itu, dibuat confusion
matrix untuk memvisualisasikan performa model dalam memprediksi label yang benar. Hasil

evaluasi classification report dan confusion matrix dapat dilihat pada Tabel 4.5.

Tabel 4. 4 Hasil pengujian SVM

Kategori Klasifikasi True True True Precision Recall F1-Score
Negative Neutral Positive

Prediction Negative 166 65 25 65% 65% 65%

Prediction Neutral 76 200 90 55% 62% 58%

Prediction Positive 15 90 187 72% 62% 67%

Berdasarkan hasil pada Tabel 4.5, data dengan total 881 tweet, diperoleh 166 tweet
dinyatakan sebagai true negative, 200 dinyatakan sebagai true neutral, dan 187 dinyatakan
sebagai true neutral. Rata-rata persentase (%) untuk akurasi adalah 63%, presisi 64%, recall
63%, dan F1-Score sebesar 63%. Dari uraian diatas dapat dilihat hasil yang menunjukkan bahwa
SVM mampu mengklasifikasikan sentimen dengan cukup baik, dengan performa terbaik pada
prediction positive. Namun, pada kelas prediction negative dengan performa lebih rendah yaitu
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166, model mengalami kesulitan dalam membedakan sentimen yang mirip atau netral, yang

disebabkan oleh kemiripan kata antar kelas.

4.5 Long Short-Term Memory (LSTM)

Model LSTM dibangun dengan lapisan Embedding untuk memetakan kata-kata ke dalam vektor
berdimensi tetap, diikuti oleh lapisan LSTM yang menangani ketergantungan jangka panjang
dalam data teks, dan lapisan Dense dengan aktivasi softmax untuk menghasilkan probabilitas
kelas sentimen seperti Gambar 4.12.

model = Sequential()

model . add(Embedding(max_words, 128, input_length=max_len))
model.add(LSTM(196, dropout= recurrent_dropout=8.2))
model.add(Dense(3, activation="softms

Gambar 4. 12 Dense Layer dengan aktivasi softmax

Model dikompilasi menggunakan fungsi loss categorical_crossentropy dan optimizer
Adam dengan learning rate yang disesuaikan. Proses pelatihan dilakukan dengan batch size 32
dan maksimal 10 epoch, serta menggunakan EarlyStopping untuk menghentikan pelatihan jika

tidak ada peningkatan pada validation loss seperti Gambar 4.13.

', optimizer=optimizer, metrics=['accuracy'])

s', patience=3, restore_best_weights=True)

validat t=8.1, callbacks=[early stopping]

Gambar 4. 13 Hyperparameter LSTM

Setelah pelatihan, model digunakan untuk memprediksi sentimen pada data uji. Hasil
prediksi dievaluasi menggunakan accuracy score dan classification_report, yang mencakup
metrik seperti presisi, recall, dan F1-score untuk setiap kelas sentimen dapat dilihat pada Tabel
4.7.
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Tabel 4. 5 Hasil pengujian LSTM

Kategori Klasifikasi True True True Precision | Recall F1-
Negative Neutral Positive Score
Prediction Negative 84 41 3 64% 70% 58%
Prediction Neutral 26 99 36 52% 60% 56%
Prediction Positive 18 60 73 69% 52% 60%

Tabel tersebut menunjukkan laporan klasifikasi untuk model LSTM. Untuk kategori
Negatif, presisi adalah 64%, recall 70%, dan F1-Score 67. Untuk kategori Netral, presisi adalah
52%, recall 60%, dan F1-Score 56%. Untuk kategori Positif, presisi adalah 69%, recall 52%, dan
F1-Score 66%. Rata-rata presisi adalah 62%, recall 61%, dan F1-Score 61%. Hasil ini
menunjukkan bahwa LSTM juga mampu menangkap pola sentimen, model ini bekerja dalam
memahami konteks dan urutan kata, sehingga meningkatkan performa dalam mendeteksi

sentimen yang lebih kompleks.

4.6 Gated Recurrent Unit (GRU)
Model GRU diimplementasikan menggunakan pustaka Keras dari TensorFlow. Arsitektur model
dibangun secara sekuensial, dengan lapisan pertama berupa Embedding layer yang mengonversi
kata menjadi vektor berdimensi 150. Lapisan berikutnya adalah GRU layer dengan 196 unit,
yang berfungsi menangkap ketergantungan jangka panjang dalam teks. Lapisan ini juga
dilengkapi dengan dropout (0.2) dan recurrent dropout (0.2) untuk mencegah overfitting, serta
regularisasi L2 (kernel regularizer=12(0.01)) untuk meningkatkan kemampuan generalisasi
model. Lapisan terakhir adalah Dense layer dengan 3 unit dan fungsi aktivasi softmax, yang
digunakan untuk mengklasifikasikan teks ke dalam tiga kategori sentimen (positif, netral, atau
negatif).

Model ini dikompilasi menggunakan optimizer Adam dengan learning rate 0.0001 dan
dilatih menggunakan categorical cross-entropy loss karena tugas yang dilakukan adalah

klasifikasi multi-kelas seperti Gambar 4.15.
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= B.9Ba1
Adam(learning rate=learning rate)

hearning_rate

optimizer =

Gambar 4. 14 Learning rate Adam

Untuk meningkatkan performa, proses pelatihan menggunakan early stopping, yang
menghentikan pelatihan jika nilai validation loss tidak membaik selama tiga epoch berturut-turut.
Selain itu, digunakan juga ReduceLROnPlateau callback, yang menurunkan learning rate jika
validation loss stagnan, sehingga membantu model berkonvergensi lebih efektif seperti Gambar
4.16.

early stopping = EarlyStopping(monitor="va
~history = model . fit(
X _train, train_labels,

0ss', patience=3, restore_best weights=True)

batch_size=32, epochs=18,
validation split=8.1, callbacks=[early stopping]

Gambar 4. 15 Early Stopping

Hasil pengujian model GRU menggunakan dataset tweet diperoleh accuracy, precision,
recall, F1-Score sebagai berikut:
Tabel 4. 6 Hasil Pengujian GRU

Kategori Klasifikasi True True True Precision | Recall | F1-Score
Negative Neutral | Positive

Prediction Negative 81 43 4 74% 55% 63%

Prediction Neutral 42 102 17 50% 75% 60%

Prediciton Positive 14 55 82 68% 47% 56%

Tabel tersebut menunjukkan laporan klasifikasi untuk model GRU. Untuk Kkategori
Negatif, presisi adalah 74%, recall adalah 55%, dan F1-Score adalah 63%. Untuk kategori Netral,
presisi adalah 50%, recall adalah 75%, dan F1-Score adalah 60%. Untuk kategori Positif, presisi
adalah 68%, recall adalah 47%, dan F1-Score adalah 56%. Hasil ini menunjukkan bahwa GRU
mampu menangkap pola sentimen dengan baik dan memiliki kinerja yang sebanding dengan

LSTM.
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4.7 Topic Modelling

Topic Modelling dengan metode LDA mengidentifikasi data berupa teks dan mengatur tema-tema
didalam kumpulan dokumen. Penelitian ini melakukan pemodelan topik yang mengidentifikasi
pendapat publik tentang Pemilu yang diperoleh melalui proses crawling tweet di sosial media X
menjadi beberapa topik dengan tujuan mengetahui topik apa saja yang sering menjadi bahasan
publik tentang Pemilu. Pencarian jumlah topik yang optimal untuk model LDA dilakukan secara
otomatis dengan cara menguji berbagai jumlah topik dalam rentang 1 hingga 10, di mana setiap
model dievaluasi berdasaran coherence score unutk menilai kualitas pemisahan topik seperti
Gambar 4.18.

Optimal Number of Topics
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Number of Topics

Gambar 4. 16 Pencarian Jumlah Optimal Topik

Berdasarkan Gambar 4.18 yang ditampilkan, jumlah topik yang optimal dalam model
LDA ditentukan oleh nilai coherence score tertinggi, yang terjadi pada 8 topik dengan nilai
sekitar 0.45. Seiring bertambahnya jumlah topik, coherence score mengalami peningkatan hingga
mencapai titik maksimal pada 8 topik, kemudian mulai menurun. Oleh karena itu, dapat
disimpulkan bahwa jumlah topik yang paling optimal dalam model ini adalah 8, karena pada titik

ini model menghasilkan topik yang lebih koheren dan bermakna dalam analisis teks.

Tabel 4. 7 Coherence Score

Topik Coherence Score
1 0.24525865701428043
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Jumlah topik 8 memiliki score terbesar yaitu 0.4467 sehingga akan dijadikan acuan untuk
menetukan jumlah Topic Modeling. 8 topik tersebut dilakukan visualisasi menggunakan tools
pyLDAVvis. Visualisasi dalam topic modeling merupakan salah satu cara paling efektif untuk
memahami data. Hasil visualisasi menggunakana pyLDAVvis dapat dilihat pada Gambar 4.18.
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Gambar 4. 17 Visualisasi Umum Topic Modeling dengan pyLDAvis
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Gambar 4.19 menampilkan sejumlah bubble berisi angka, bubble ini mewakili topik
tertentu dan menunjukkan jarak antar topik. Visualisasi ini juga menampilkan Top 30 Most
Salient Terms mencantumkan 30 istilah paling menonjol dari topik yang dipilih, seperti

“prabowo”, “damai”, dan “aman”, disertai bar chart yang menunjukan frekuensi secara

keseluruhan.

Seteleh melakukan visualisasi topik secara keseluruhan dengan pyLDAVvis terhadap data

tweet “Pemilu”. Selanjutnya dilakukan visualisasi topik 1 sampai dengan topik 8 karena setiap

bubble mewakili sebuah topik.
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Gambar 4. 18 Visualisasi Topik 1

Gambar 4.20 befokus pada topik 1, yang mencakup 22.2% dari total token. Selain itu,
bubble yang beririsan dalam visualisasi Intertopic Distance Map menunjukkan bahwa topik-topik
tersebut memiliki kemiripan atau hubungan tertentu. Irisan ini mengindikasikan bahwa ada istilah
atau konsep yang tumpang tindih antara topik-topik tersebut. Bar chat merah mewakili frekuensi
kata tersebut digunakan dalam topik tersebut, seperti “pemilu” mendekati 1000 frekuensi dalam

topik 1. Dalam topik 1 kata dirutkan berdasarkan frekuensi terbanyak adalah “pemilu”, “pilih”,
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Gambar 4. 19 Visualisasi Topik 2

Gambar 4.21 ini berfokus pada Topik 2, yang mencakup 18% dari total token. Beberapa
istilah paling relevan yang muncul dalam topik ini adalah "pemilu”, "damai”, "aman",
"aniesbaswedan”, "cakiminow", "jelang"”, "jaga", “"cipta”, "polri”, "laksana", "jurdil”, "jalan",
"zainulmunas”, "mari", "imansyukuri", "sukses", "brigadearwan", "demokrat”, "kondusif",
"indonesia”, "moga", "netralitas”, "masyarakat"”, "hasil", "divisihumaspolri*, "kampusbergerak",
"rakyatmakinmuak”, "pimpin“, "menang", dan "polripresisi". Istilah-istilah ini memberikan

Gambaran tentang tema atau fokus dari Topik 2.
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Gambar 4. 20 Visualisasi Topik 3

Gambar 4.22 ini berfokus pada Topik 3, yang mencakup 16% dari total token. Beberapa

istilah paling relevan yang muncul dalam topik ini adalah "pemilu”, "rakyat"”, "jokowi", "ya",

"politik™”, “presiden”, "pas”, "curang”, "biar", "langsung”, "sih", “jujur”, "suara", "kalo",

"demokrasi”, "banget"”, "februari”, "putar”, "kali", "rusak”, "jelang”, "nu", "langgar”, "adil", "tau",

"kpu", "dennysiregar”, "menang"”, "nya", dan "nih". Istilah-istilah ini memberikan Gambaran

tentang tema atau fokus dari Topik 3.
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Gambar 4. 21 Visualisasi Topik 4

Gambar 4.23 ini berfokus pada Topik 4, yang mencakup 12.4% dari total token. Beberapa

istilah paling relevan yang muncul dalam topik ini adalah "pemilu”, "wujud”, "aman",

"komitmen", "prabowo"”, "indonesia”, "polisi”, "tnipolri”, "kait", "damai", "bangsa”, "kapolri",

"visi”, "jenderal”, "stakeholder”, "sigit", "netralmengawalpemilu”, "drs", "listyo", "subianto",

"emas", "citacita", "gibran”, "jaga"”, "nya", "presiden”, "juta”, "polri", dan "guys". Istilah-istilah

ini memberikan Gambaran tentang tema atau fokus dari Topik 4.
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Gambar 4. 22 Visualisasi Topik 5
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Gambar 4.24 ini berfokus pada Topik 5, yang mencakup 11.6% dari total token. Beberapa

istilah paling relevan yang muncul dalam topik ini adalah "pemilu”, "kpu

, "suara”, "laksana",

"pbawaslu”, "awas", "giat", "anggota”, “pemiluserentak”, "jumat”, "logistik", "kabupaten",

"temanpemilih”, "tps

, "kpumelayani”, "bawasluri®, "rangka", "kota", "pilih", “"kampanye",

"mungut”, "polsek™, "februari”, "camat", "desa"”, "polres”, "surat”, "barat”, dan "hitung. Istilah-

istilah ini memberikan Gambaran tentang tema atau fokus dari Topik 5.
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Gambar 4. 23 Visualisasi Topik 6

Gambar 4.25 ini berfokus pada Topik 6, yang mencakup 7.8% dari total token. Beberapa

istilah paling relevan yang muncul dalam topik ini adalah "pemilu”, “curang”, "pasal”, "uu"

"gagal”, "aparat”, "kampanye", "langgar”, “jabat", “presiden”, "negara", "coba", "hasil",

"dukung”, "no", "ayat", "larang", "mk", "coblos", "prabowo

"tanggal”, "asn", "doa

, "Jokowi", "ya", "tindak", "aman",

, "atur”, "hitung”, “henti”, dan “penyukaombak”. Istilah-istilah ini

memberikan Gambaran tentang tema atau fokus dari Topik 6.
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Gambar 4. 24 Visualisasi Topik 7

Gambar 4.26 ini berfokus pada Topik 7, yang mencakup 6.2% dari total token. Beberapa
istilah paling relevan yang muncul dalam topik ini adalah "pemilu™, "prabowo"”, "menang”,
"dukung”, "paslon”, "ganjar”, "moga", "pilih", "harap”, "mahfud”, "beliau”, "ganjarmahfud",
"pimpin”, “ruyasagit”, "gen", "lblhbaik", "mandatganjarmahfud”, "hasil”, "raih", "tugas",
"gibrantweet”, "bawa", "ulamamprakyat”, "survei”, "gerakanputaran”, "gerindra”, "koruptor",

"proses", dan "yuk”. Istilah-istilah ini memberikan Gambaran tentang tema atau fokus dari Topik
7.
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Gambar 4. 25 Visualisasi Topik 8

Gambar 4.27 ini berfokus pada Topik 8, yang mencakup 5.9% dari total token. Beberapa
istilah paling relevan yang muncul dalam topik ini adalah "pemilu”, "bansos”, "pilih", "nya",
"kampanye", "ahok", "perintah”, "pks", "humas", "ganjarpranowo", "soeharto”, "dana”, "miskin",
"merem"”, “ricis”, "pol”, "makan"”, "masyarakat”, "lu”, "menang"”, "ganjar”, "coblos", "upaya",
"tuhan", "salah", "calon", "bantu", "irjen", dan “pranowo”. Istilah-istilah ini memberikan

Gambaran tentang tema atau fokus dari Topik 8.
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Gambar 4. 26 Distribusi Sentiment per Topik

Analisis distribusi sentimen per topik dilakukan melalui tiga tahap terstruktur. Pertama,
penentuan topik dominan menggunakan model LDA dengan mengambil probabilitas tertinggi
dari distribusi topik setiap dokumen. Kedua, prediksi sentimen dilakukan dengan dataset yang
mengklasifikasikan dokumen ke dalam tiga label (negative, neutral, positive). Ketiga, dilakukan
agregasi data dengan mengelompokkan dokumen berdasarkan kombinasi topik dominan dan
sentimen, kemudian memvisualisasikan hasilnya dalam bentuk stacked bar chart. Hasil analisis
ini memberikan Gambaran komprehensif tentang pola sentimen pada berbagai topik pembahasan

pemilu.

Grafik 4.26 menunjukkan distribusi sentimen dari tweet-tweet yang dikelompokkan
berdasarkan topik tertentu. Pada grafik stacked bar chart ini, setiap topik diwakili oleh angka 0
hingga 7 pada sumbu X, sedangkan sumbu Y menunjukkan jumlah tweet dalam setiap topik.
Warna biru menunjukkan sentimen negatif, oranye menunjukkan sentimen netral, dan hijau
menunjukkan sentimen positif. Topik 0 dan 2 memiliki jumlah tweet tertinggi. Pada topik 2,
mayoritas tweet memiliki sentimen positif, sementara topik 0 menunjukkan distribusi sentimen
yang lebih seimbang antara negatif dan netral. Topik 1 juga memiliki banyak tweet, didominasi
oleh sentimen netral dan positif. Topik 6 dan 7 memperlihatkan distribusi sentimen yang merata,

namun tetap dengan dominasi sentimen positif.
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Topik 4 dan 5 memiliki jumlah tweet paling sedikit, namun pada topik 4, sentimen positif
lebih mendominasi. Sementara itu, topik 3 menunjukkan proporsi yang lebih besar untuk

sentimen netral dibandingkan sentimen lainnya.

4.5 Pembahasan

Sentiment Distribution

Negative

Positive

Gambar 4. 27 Pie Chart Distribusi Sentiment

Berdasarkan proses penelitian yang telah dilakukan, dari total tweet yang diperoleh melalui
proses crawling data diperoleh 4398 tweet dan distribusi sentiment positive 34%, neutral 36%,

dan negative 29%. Distribusi ini cukup baik karena imbalance data tidak terlalu besar.

Tabel 4. 8 Tabel Perbanding Model Sentiment Analysis

Metode Accuracy Precision Recall F1-Score
Naive Bayes 64% 64% 65% 64%
SVM 63% 64% 63% 63%
LSTM 58% 62% 61% 61%
GRU 5% 59% 5% 58%
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Gambar 4. 28 Bar Chart Perbanding Model Sentiment Analysis

Berdasarkan Tabel komparasi dan bar chart performa berbagai metode dalam analisis sentimen,
Naive Bayes menunjukkan kinerja terbaik dengan akurasi sebesar 64%, precision 64%, recall
65%, dan F1-score 64%. SVM berada di posisi kedua dengan akurasi 63%, precision 64%, recall
63%, dan F1-score 63%, yang cukup kompetitif dengan Naive Bayes.

Sementara itu, metode berbasis deep learning, yaitu LSTM dan GRU, memiliki performa
yang lebih rendah. LSTM memperoleh akurasi 58%, precision 62%, recall 61%, dan F1-score
61%, sedangkan GRU memiliki akurasi terendah sebesar 57%, dengan precision 59%, recall
57%, dan F1-score 58%. Perbedaan akurasi antar model dipengaruhi oleh karakteristik unik
masing-masing pendekatan. Naive Bayes unggul dalam menangani data teks berdimensi tinggi
berkat asumsi independensi fiturnya yang cocok untuk distribusi kata tertentu, serta kemampuan
generalisasi yang baik pada dataset berukuran sedang. SVM menunjukkan performa stabil karena
kemampuannya menemukan hyperplane optimal untuk pemisahan kelas dan ketahanan terhadap

overfitting melalui parameter regularisasi.

Di sisi lain, model deep learning (LSTM/GRU) memiliki beberapa keterbatasan: (1)
memerlukan data dalam jumlah besar untuk mencapai performa optimal, (2) hyperparameter
yang kompleks membutuhkan tuning intensif, (3) rentan overfitting pada dataset terbatas, dan (4)
biaya komputasi tinggi yang tidak sebanding dengan peningkatan akurasi. Hal ini menjelaskan
mengapa model tradisional seperti Naive Bayes dan SVM lebih unggul untuk kasus klasifikasi

pada dataset berukuran sedang sesuai dengan penelitian (Zhang & Wallace, 2015) yang
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menunjukkan bahwa untuk tugas klasifikasi teks pada dataset berukuran sedang (<100.000
sampel), model tradisional seringkali mengungguli arsitektur deep learning dalam hal efisiensi
komputasi dan akurasi.

Secara keseluruhan, jika prioritasnya adalah mencapai kinerja model yang konsisten dan
seimbang di semua metrik, maka metode Naive Bayes merupakan pilihan terbaik. Namun, jika
terdapat potensi untuk meningkatkan performa dengan data yang lebih banyak atau teknik tuning
lanjutan, metode deep learning seperti LSTM dan GRU mungkin masih memiliki peluang untuk
dioptimalkan lebih lanjut.
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Gambar 4. 29 Grafik Loss dan Accuracy untuk model LSTM

Dari Gambar 4.14, grafik menunjukkan kinerja model selama 7 epoch dalam hal
kehilangan (loss) dan akurasi untuk data pelatihan dan validasi. Kehilangan pelatihan secara
bertahap menurun, menunjukkan pembelajaran yang efektif, sementara kehilangan validasi
awalnya menurun tetapi mulai meningkat setelah epoch ke-4, yang menandakan kemungkinan
terjadinya overfitting. Demikian juga, akurasi pelatihan meningkat secara konsisten, mencapai
sekitar 80% pada epoch ke-7, sedangkan akurasi validasi meningkat hingga epoch ke-3 sebelum
berfluktuasi dan stabil di sekitar 60%. Ini menunjukkan bahwa meskipun model berkinerja baik
pada data pelatihan, kemampuannya untuk menggeneralisasi ke data yang belum terlihat terbatas
setelah titik tertentu.
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Loss Accuracy
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Gambar 4. 30 Grafik Loss dan Accuracy untuk model GRU

Grafik menunjukkan peningkatan Kkinerja selama 8 epoch, yang ditandai dengan
penurunan nilai kehilangan (loss) pada data pelatihan dan validasi, serta peningkatan akurasi pada
kedua jenis data tersebut. Namun, terdapat sedikit indikasi overfitting yang terlihat dari nilai

kehilangan validasi yang sedikit lebih tinggi dibandingkan dengan kehilangan pelatihan.

Tabel 4. 9 Accuracy Rates per Epoch

Classfication Epoch (%) Runtime
C ate g 0 ri es 1st 2nd 3rd 4th 5th Gth 7th 8th 9th
Epoch Epoch Epoch Epoch Epoch Epoch Epoch Epoch |[Epoch

Accuracy Accuracy Accuracy Accuracy Accuracy Accuracy Accuracy Accuracy Accuracy

LSTM 0.376 | 0.411 | 0.535 | 0.565 | 0.583 | 0.56 | 0.593 | 0.563 - 3m2s

GRU 0.393 | 0.462 | 0.512 | 0.545 | 0.542 | 0.56 | 0.555 | 0.573 | 0.573 | 2mb5s

Berdasarkan Tabel tersebut, terlihat bahwa model LSTM dan GRU diuji dengan
hyperparameter yang ditetapkan untuk 10 epoch, namun diterapkan early stopping untuk
mencegah overfitting. Early stopping menghentikan pelatihan lebih awal ketika performa pada
data validasi tidak lagi meningkat secara signifikan. Pada model LSTM, akurasi awal dimulai di
angka 0.376 dan meningkat secara konsisten hingga mencapai puncaknya di epoch ke-7 dengan
akurasi 0.593. Namun, pada epoch ke-8 akurasi menurun menjadi 0.563, yang memicu early
stopping, sehingga pelatihan tidak dilanjutkan ke epoch ke-9. Sementara itu, model GRU

memulai dengan akurasi 0.393 dan menunjukkan peningkatan stabil hingga mencapai akurasi
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tertinggi 0.573 pada epoch ke-9, di mana early stopping kemudian diterapkan. Dari segi runtime,
GRU memiliki waktu eksekusi yang lebih cepat (2 menit 5 detik) dibandingkan LSTM (3 menit 2
detik), yang menunjukkan bahwa GRU lebih efisien dalam proses pelatihan. Dengan demikian,
meskipun LSTM mencapai nilai tertinggi yang sedikit lebih baik dalam beberapa epoch, GRU

menawarkan keuntungan dalam kecepatan pelatihan dengan performa yang relatif kompetitif.

Tabel 4. 10 Hasil Topic Modeling

Topik Score Kesimpulan
1 0.069*"pemilu™ + 0.020*"pilih" + 0.018*"gue™ + 1. Opini Publik tentang Pemilu
0.015*"orang" + 0.014*"sih" + 0.014*"ya" +
0.013*"banget" + 0.010*"dukung" + 0.008*"nya" + 2. Diskust Informal
0.008*"kayak" Masyarakat Umum

3. Opini Pribadi Pemilu

2 0.078*"pemilu” + 0.012*"rakyat™ + 0.012*"jokowi" + | 1. Peran Jokowi dalam Pemilu

0.011*"ya" + 0.009*"politik™ + 0.007*"presiden™ +
0.007*"pas" + 0.007*"curang" + 0.006*"biar" + | 2-1Su Kecurangan dan Politik

+n n
0.006*"langsung 3. Isu Pemilu & Tokoh

Nasional
3 0.103*"pemilu” + 0.025*"damai" + 0.020*"aman" + | 1. Perdamaian dan Keamanan
0.013*"aniesbaswedan” + 0.012*"cakiminow" + dalam Pemilu
0.011*"jelang" + 0.011*"jaga" + 0.010*"cipta" +
0.009*"polri” + 0.008*"laksana" 2. Harapan Pemilu Damai
3. Pemilu Damai & Kandidat
4 0.060*"pemilu™ + 0.013*"curang” + 0.011*"pasal” + 1. Isu Kecurangan dan
0.010*"uu™ + 0.010*"gagal" + 0.008*"aparat" + Penyalahgunaan Kekuasaan
0.008*"kampanye" + 0.007*"langgar™ + dalam Pemilu

0.007*"jabat" + 0.007*"presiden"
2. Kritik Prosedural Pemilu

3. Potensi Kecurangan &

Pelanggaran Pemilu

53



0.039*"pemilu™ + 0.034*"prabowo" +
0.031*"menang” + 0.019*"dukung" + 0.018*"paslon"
+ 0.018*"ganjar" + 0.016*"moga" + 0.015*"pilih" +
0.014*"harap™ + 0.014*"mahfud"

1. Dukungan terhadap

Pasangan Calon Presiden

2. Dukugan untuk Paslon

3. Dukungan Kandidat

0.047*"pemilu” + 0.016*"bansos" + 0.013*"pilih™ +

0.007*"nya" + 0.006*"kampanye™ + 0.006*"ahok™" +

0.006*"perintah™ + 0.006*"pks" + 0.006*"humas" +
0.006*"ganjarpranowo"

1. Kampanye Pemilu dan
Strategi Politik

2. Isu Bansos dan Kampanye

3. Bansos & Politik Pemilu

0.054*"pemilu™ + 0.018*"kpu" + 0.017*"suara" +
0.015*"laksana" + 0.014*"bawaslu™ + 0.012*"awas"
+0.011*"giat" + 0.010*"anggota" +
0.009*"pemiluserentak” + 0.008*"jumat™

1. Peran KPU dan Bawaslu

dalam Pemilu

2. Peran Institusi

Penyelenggara

3. Penyelenggaraan Pemilu

0.057*"pemilu” + 0.019*"wujud"” + 0.019*"aman" +
0.016*"komitmen™ + 0.016*"prabowo™ +
0.015*"indonesia" + 0.014*"polisi" + 0.012*"tnipolri"
+0.012*"kait" + 0.012*"damai"

1. Peran TNI-Polri dalam

Menjaga Keamanan Pemilu

2. Komitmen Keamanan

Pemilu

3. Pemilu Aman & Damai

Berdasarkan hasil topic modeling, kesimpulan diambil dengan menganalisis kata-kata

pasangan calon presiden.
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kunci yang muncul dalam setiap topik serta melihat hubungan antar topik. Setiap topik memiliki
daftar kata dengan skor tertentu, yang menunjukkan sejauh mana kata tersebut berkontribusi
dalam pembentukan topik. Misalnya, Topik 1 memiliki kata seperti pilih, dukung, dan gue, yang
menunjukkan diskusi tentang opini publik terhadap pemilu, sementara Topik 5 berisi kata

prabowo, menang, ganjar, dan paslon, yang menandakan perbincangan terkait dukungan terhadap




Pada hasil visualisasi dengan pyLDAvis seperti Gambar 4.17 terdapat beberapa topik
yang saling beririsan, irisan ini terjadi apabila topik-topik tersebut memiliki terms atau kata yang
dibahas di topik yang bersamaan terkait Pemilu. Topik 2 dan Topik 4, misalnya, sama-sama
mengandung kata pemilu, politik, presiden, dan curang, yang menunjukkan bahwa diskusi politik
nasional sering kali bersinggungan dengan isu kecurangan dan hukum pemilu. Sementara itu,
Topik 3 dan Topik 8 yang memiliki kata aman, laksana, damai, dan komitmen mengindikasikan

adanya pembahasan mengenai keamanan pemilu dan harapan terhadap stabilitas pasca pemilu.
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BAB 5
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil penetapan rumusan masalah, dan dengan merujuk kepada metodologi

peneltilan yang menentukan hasil dan diikuti dengan pembahasan, maka penelitian ini

merumuskan beberapa kesimpulan sebagai berikut:

a.

Naive Bayes unggul dengan akurasi 64% dalam Klasifikasi sentimen, diikuti SVM (63%),
sementara LSTM dan GRU kurang efektif (58% dan 57%) karena overfitting pada dataset
kecil.

Metode machine learning tradisional lebih efektif dibanding deep learning pada dataset
terbatas. Kesimpulan ini diperkuat hasil studi sebelumnya (Z. Huang, 2024), dimana
machine learning optimal untuk skenario di mana data terbatas, karena tidak memerlukan
data yang luas seperti yang dibutuhkan model deep learning untuk memberikan performa
yang baik.

Sentimen netral paling sulit diprediksi, menunjukkan ambiguitas yang lebih tinggi
dibanding sentimen positif atau negatif. Kesimpulan ini diperkuat hasil studi sebelumnya
(Valdivia et al., 2018), (Koppel & Schler, 2006), dimana sentiment netral sering diabaikan
dalam analisis sentimen karena sifatnya yang ambigu dan kurangnya indikator yang jelas,
sehingga sulit untuk diklasifikasikan dengan akurat.

Sentimen publik terhadap Pemilu 2024 cukup beragam, dengan dominasi sentimen positive
dan neutral.

LDA mengidentifikasi 8-topik utama terkait Pemilu 2024, seperti dukungan calon,
keamanan pemilu, dan isu kecurangan, dengan coherence score tertinggi 0.4467.

Distribusi sentimen per topik menunjukkan bahwa sentimen positif mendominasi sebagian
besar topik, terutama yang terkait dukungan terhadap calon dan keamanan pemilu,
sementara sentimen negatif lebih terlihat pada topik yang membahas isu kecurangan atau

masalah teknis pemilu.

Berdasarkan analisis terhadap tweet bahasa Indonesia terkait Pemilu 2024, penelitian ini

menemukan bahwa metode machine learning tradisional—khususnya Naive Bayes dengan

akurasi 64%—ternyata lebih unggul dibanding pendekatan deep learning seperti LSTM (58%)

dan GRU (57%) dalam klasifikasi sentimen. Hasil ini menunjukkan bahwa untuk dataset terbatas
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(4.500 tweet), algoritma sederhana seperti Naive Bayes dan SVM (63%) lebih efektif karena
efisiensi komputasinya dan kemampuan generalisasi yang baik, sementara model kompleks
seperti LSTM/GRU cenderung mengalami overfitting tanpa data yang memadai.

Selain itu, sentimen netral terbukti paling sulit diprediksi akibat sifatnya yang ambigu,
berbeda dengan sentimen positif (34%) dan negatif (29%) yang lebih jelas pola bahasanya.
Melalui pemodelan topik dengan LDA, teridentifikasi 8 tema dominan dalam diskusi publik,
seperti dukungan terhadap calon, isu kecurangan, dan peran KPU/Bawaslu, dengan tingkat
koherensi tertinggi (0.4467). Temuan ini memperkuat bahwa dinamika opini masyarakat tentang
Pemilu 2024 relatif berimbang, didominasi oleh sentimen positif dan netral (36%), tanpa
polarisasi ekstrem.

Secara praktis, penelitian ini merekomendasikan penggunaan Naive Bayes atau SVM
untuk analisis sentimen tweet berbahasa Indonesia dalam skala kecil, sementara deep learning
perlu dioptimalkan dengan data lebih besar atau pre-trained model seperti IndoBERT.
Implikasinya, pemerintah dan peneliti dapat memanfaatkan temuan ini untuk merancang strategi

komunikasi berbasis data yang lebih tepat sasaran.

5.2 Saran
Berdasarkan hasil dan pembahasan penelitian dan merujuk kepada kesimpulan penelitian, dapat
ditemukan beberapa penelitian lanjutan yang masih dapat dilakukan penelitian berikutnya, oleh

karena ini berikut beberapa saran yang diajukan:

a.  Sentiment analysis dengan metode yang diterapkan pada penelitian ini dapat digunakan

untuk data tweet yang lagi trending saat ini ataupun di waktu mendatang

b.  Metodologi dengan penggunaan deep learning ataupun machine learning masih dapat

dikembangkan selain menggunakan Naive Bayes, SVM, LSTM dan GRU.
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