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ABSTRAK

Penelitian ini mengeksplorasi metode analisis sentimen teks, seperti Artificial Neural Network (ANN),
Convolutional Neural Network (CNN) dengan Long Short-Term Memory (LSTM), Deep CNN, dan Bidirectional
LSTM (BiLSTM). Hasil menunjukkan bahwa kombinasi ANN dan Synthetic Minority Over-sampling Technique
(SMOTE) mencapai akurasi 87,06%, sementara CNN dan LSTM masing-masing mencapai 0,88 dan 0,84.
BiLSTM mencatat akurasi terbaik sebesar 91%, dan BERT mencapai 73%, dengan potensi peningkatan melalui
dataset yang lebih besar. Analisis komentar YouTube mengenai keputusan Mahkamah Konstitusi menemukan
dominasi sentimen negatif, dengan model Multi-Layer Perceptron (MLP) menggunakan SMOTE mencapai
akurasi 99%. Dalam penelitian ini, peneliti menggunakan metode kajian literatur, mengumpulkan data dari 10
artikel terakreditasi SINTA 1 - SINTA 5 yang diterbitkan antara 2019 hingga 2023. Analisis dilakukan untuk
mengevaluasi kondisi terkait topik penelitian dan merumuskan kesimpulan mendalam dari berbagai sumber
literatur. Temuan ini menekankan pentingnya teknik pengolahan data yang tepat dan keseimbangan dataset untuk
meningkatkan performa model analisis sentimen, terutama dalam konteks isu sosial.
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1. PENDAHULUAN

Dalam era digital saat ini, data dalam berbagai
bentuk, seperti teks, gambar, dan suara, semakin
melimpah. Kemampuan untuk menganalisis data ini
secara efektif sangat penting untuk berbagai aplikasi,
mulai dari analisis sentimen di media sosial hingga
asisten suara. Salah satu pendekatan yang telah
terbukti sangat efektif dalam menangani data teks
adalah Deep Learning (DL).

DL merupakan cabang dari pembelajaran mesin
yang memanfaatkan jaringan saraf tiruan dengan
banyak lapisan (deep neural networks) untuk
mempelajari representasi data secara otomatis. Metode
ini telah menunjukkan kinerja yang luar biasa dalam
berbagai tugas analisis teks, melampaui teknik
tradisional di banyak bidang [1].

Dalam analisis teks, DL telah merevolusi cara
kita memahami dan mengolah bahasa alami. CNN
yang awalnya digunakan untuk analisis visual, juga
dapat diterapkan dalam tugas-tugas Klasifikasi teks,
seperti klasifikasi sentimen atau topik. Kemampuan
CNN untuk menangkap fitur penting dari teks mentah
membuatnya bermanfaat dalam berbagai aplikasi
seperti analisis sentimen di media sosial dan
pengelompokan topik dalam dokumen besar [2].

Pada analisis teks sekuensial, DL telah membuka
peluang baru melalui model seperti RNN dan LSTM,
yang sangat efektif dalam menangani urutan kata dan
konteks panjang. LSTM telah memperbaiki
kelemahan RNN dalam menangani long-term
dependencies, memungkinkan peningkatan akurasi
dalam aplikasi seperti penerjemahan otomatis dan
sistem chatbot [3].

Selain itu, model Transformer, termasuk
variannya seperti BERT dan GPT, telah mengubah
secara signifikan cara kita memproses bahasa alami.
Aplikasi DL pada analisis teks, seperti analisis

sentimen, penerjemahan otomatis, dan chatbot cerdas,
menjadi lebih responsif dan akurat karena kemampuan
model-model ini dalam memahami konteks dan makna
yang lebih mendalam dari teks [4].

Pendekatan DL untuk analisis teks tidak hanya
meningkatkan kinerja teknis tetapi juga membuka
peluang baru di berbagai sektor industri, termasuk
komunikasi dan layanan pelanggan. Oleh karena itu,
penelitian dan pengembangan lebih lanjut dalam
bidang ini sangatlah penting untuk memaksimalkan
potensi teknologi DL dalam analisis teks.

2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Analisis Sentimen

Analisis sentimen merupakan proses yang
bertujuan untuk mengenali dan mengambil opini,
emosi, atau sikap yang tersirat maupun tersurat dalam
suatu teks, yang kemudian dikategorikan menjadi
opini positif, negatif, atau netral. Dalam penelitian
yang berorientasi pada analisis sentimen, kita dapat
menggambarkan respons atau reaksi pengguna
terhadap isu yang sedang menjadi pusat perhatian [5].
Lingkup analisis sentimen meliputi berbagai bidang
dan menggunakan teknik pengolahan bahasa alami,
komputasi linguistik, serta text mining. Tujuannya
adalah untuk menganalisis pandangan, sentimen,
evaluasi, sikap, penilaian, dan ekspresi emosional
individu, baik sebagai pembicara maupun penulis,
yang berkaitan dengan berbagai topik, produk,
layanan, organisasi, individu, atau aktivitas tertentu

[6].

2.2. Convolutional Neural Networks (CNN)

CNN adalah jenis jaringan saraf buatan yang
dirancang untuk mengolah data berbentuk grid, seperti
gambar. CNN unggul dalam mengenali pola visual,
seperti garis, tekstur, atau bentuk dalam gambar,
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dengan menggunakan lapisan konvolusi yang
berfungsi untuk mengekstrak fitur penting dari data.
Jaringan ini biasanya memiliki beberapa lapisan,
termasuk lapisan konvolusi, pooling, dan fully
connected, yang bekerja sama untuk menganalisis data
dan memahami isinya. CNN sering digunakan dalam
aplikasi seperti pengenalan wajah, klasifikasi gambar,
deteksi objek, dan analisis gambar medis [7].

2.3. Recurrent Neural Networks (RNN)

RNN adalah jenis jaringan saraf buatan yang
dirancang untuk memproses data berurutan, seperti
teks atau deret waktu. Keunikan RNN adalah
kemampuannya untuk mengingat informasi dari
langkah-langkah sebelumnya dalam sebuah urutan,
sehingga dapat mempertimbangkan konteks saat
memproses data berikutnya. Ini membuatnya sangat
cocok untuk tugas-tugas seperti analisis teks, prediksi
deret waktu, atau pengenalan suara. Namun, RNN
sering kesulitan dalam mengingat informasi dari
urutan yang sangat panjang, Yyang kemudian
disempurnakan oleh model seperti LSTM [8].

2.4. Long Short-Term Memory (LSTM)

LSTM adalah jenis jaringan saraf buatan yang
dirancang khusus untuk mengolah data berurutan,
seperti teks atau data time series. LSTM mampu
mengingat informasi dalam jangka waktu panjang,
sehingga sangat berguna untuk memahami konteks
dalam urutan data yang panjang. Ini dilakukan dengan
menggunakan mekanisme khusus yang disebut "gates"
yang mengatur aliran informasi, memastikan jaringan
tetap fokus pada informasi penting dan melupakan hal-
hal yang tidak relevan. LSTM sering digunakan dalam
tugas-tugas seperti penerjemahan bahasa, analisis
sentimen, dan prediksi deret waktu [9].

2.5. Transformer

Transformer adalah jenis model deep learning
yang dirancang untuk menangani data berurutan,
terutama dalam pemrosesan bahasa alami (NLP).
Tidak seperti model tradisional seperti LSTM atau
RNN, Transformer tidak memproses data secara
berurutan tetapi menggunakan mekanisme yang
disebut self-attention untuk memahami hubungan
antar bagian data sekaligus. Ini membuat Transformer
lebih cepat dan efisien dalam menangani tugas seperti
terjemahan bahasa, analisis teks, dan pengenalan
suara. Model ini telah menjadi dasar dari banyak
teknologi canggih, seperti BERT dan GPT, yang
digunakan dalam berbagai aplikasi bahasa modern
[10].

2.6. Artificial Neural Network (ANN)

ANN adalah sistem komputasi yang meniru cara
kerja jaringan saraf pada otak manusia. ANN terdiri
dari sejumlah unit sederhana yang saling terhubung,
yang dikenal sebagai neuron. Proses di dalamnya
mencakup berbagai langkah, seperti pengumpulan dan
analisis data, perancangan struktur jaringan, penentuan
jumlah lapisan tersembunyi, inisialisasi, pelatihan,

simulasi, penyesuaian bobot atau bias, hingga
pengujian jaringan. ANN sering digunakan untuk
mengolah data dalam jumlah besar dan memberikan
analisis yang dapat membantu dalam prediksi atau
klasifikasi data tertentu [11].

2.7. Multi Layer Perceptron (MLP)

MLP adalah jenis jaringan saraf buatan yang
terdiri dari beberapa lapisan neuron, termasuk lapisan
input, lapisan tersembunyi, dan lapisan output. MLP
bekerja dengan cara menerima data, memprosesnya
melalui  lapisan-lapisan tersebut, dan akhirnya
menghasilkan prediksi atau Klasifikasi. Jaringan ini
disebut "multilayer" karena memiliki lebih dari satu
lapisan  tersembunyi yang membantu dalam
memahami pola yang lebih kompleks. MLP banyak
digunakan untuk tugas-tugas seperti klasifikasi dan
regresi, dan merupakan bentuk dasar dari jaringan
saraf yang lebih kompleks [12].

3. METODE PENELITIAN

FPenenbuan Topik dan
Tujuan

.

Fengumpulamn Jurmal

Seleksi Jurnal

.

Rewview Jurnal

Hasil

Gambar 1. Metode Penelitian

Dalam penelitian ini, peneliti menerapkan
metode kajian literatur sebagai dasar untuk menuntun
proses penulisan karya ilmiah. Proses ini mencakup
langkah-langkah seperti pengumpulan data, membaca,
dan mencatat informasi dari beragam sumber. Data
yang terkumpul kemudian diproses untuk menjadi
dasar pembahasan dan hasil penelitian. Peneliti fokus
pada jurnal dengan akreditasi SINTA 1 - SINTA 5
yang diterbitkan antara 2019 hingga 2023, dan berhasil
menemukan 10 artikel yang relevan. Pendekatan studi
pustaka yang digunakan merupakan bentuk penelitian
yang mengeksplorasi berbagai sumber, termasuk
jurnal dan publikasi ilmiah. Analisis dilakukan
terhadap sepuluh jurnal tersebut sebagai bagian dari
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evaluasi kondisi masa lalu dan saat ini terkait topik
penelitian, dengan tujuan untuk merumuskan
kesimpulan mendalam melalui sintesis informasi dari
berbagai sumber literatur yang telah diteliti.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1. Analisis Teks

Metode yang digunakan dalam literatur Analisis
Teks yaitu ANN[11], CNN + LSTMJ[13], Deep
CNN[7] dan Bidirectional LSTM[9]. Penelitian[11]
Mendapatkan Hasil eksperimen menunjukkan bahwa
performansi ANN+SMOTE mencapai akurasi sebesar
87.06% dibandingkan ANN yang hanya sebesar
86.35%, CNN memiliki tingkat accuracy test,
precision dan recall sebesar 0.88, sedangkan
penelitian[13] model LSTM memiliki tingkat accuracy
test, precision sebesar 0.84 dan recall sebesar 0.83,
pada penelitian[7] Hasil percobaan yang telah
dilakukan dengan algoritme Deep CNN memiliki nilai
akurasi terbaik sebesar 76,40% dan Penelitian[9]
BiLSTM menghasilkan akurasi terbaik sebesar 91%
dan training loss sebesar 28%. Saran untuk penelitian
yang berikutnya dapat menghasilkan representasi kata

yang lebih banyak dan variatif dengan cara
mempertimbangakan  pada  kombinasi  word
embedding-nya.

Penelitian  [10] menunjukkan  bahwa

penggunaan algoritma BERT dalam analisis sentimen
film menghasilkan akurasi sebesar 73% berdasarkan
confusion matrix. Hasil ini menunjukkan bahwa
meskipun BERT merupakan model yang kuat untuk
pemrosesan bahasa alami, ada ruang untuk
peningkatan dalam akurasi, mungkin melalui
penggunaan dataset yang lebih besar atau teknik fine-
tuning yang lebih mendalam. Sistem klasifikasi
sentimen yang dikembangkan dalam penelitian ini
mampu mencapai akurasi 65% pada pengujian dan
79,46% pada penerapan. Kendala yang dihadapi
adalah ketidakseimbangan jumlah data komentar,
yang menunjukkan pentingnya penanganan dataset
sebelum pelatihan model. Penelitian ini memberikan
kontribusi pada pemahaman bagaimana RNN dengan
LSTM dapat diterapkan dalam konteks analisis
komentar media sosial[8]

Penelitian ini menunjukkan bahwa BERT
dapat memberikan akurasi 69% pada pengujian
pertama dan 62% pada pengujian kedua dengan
dataset tidak seimbang. Hasil ini mengindikasikan
bahwa meskipun BERT merupakan model yang kuat,
akurasi dapat dipengaruhi oleh keseimbangan dataset.
Penelitian ini menyoroti pentingnya menggunakan
dataset yang seimbang untuk mencapai performa
model yang lebih baik[14]. Analisis sentimen terhadap
505 komentar pada video YouTube mengenai
keputusan MK menghasilkan distribusi sentimen yang
dominan negatif (425 komentar). Penggunaan MLP
dalam penelitian ini menunjukkan hasil yang luar biasa
dengan akurasi 99% ketika menggunakan teknik
oversampling SMOTE. Ini menunjukkan bahwa
teknik pengolahan data yang tepat dapat meningkatkan
performa model secara signifikan, terutama dalam
kasus dataset yang tidak seimbang[12]

Penelitian ini berhasil menangani masalah
ketidakseimbangan data dengan menggunakan
kombinasi SMOTE dan metode Tomek link,
menghasilkan akurasi 80% dan F1-score 88.1%. Ini
menunjukkan bahwa penerapan preprocessing yang
tepat dapat meningkatkan kinerja analisis sentimen
menggunakan RNN. Penemuan ini memberikan
wawasan berharga bagi penelitian selanjutnya yang
berfokus pada penanganan dataset tidak seimbang[15].
Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode ANN
dapat mencapai akurasi 83.4% dalam menganalisis
sentimen masyarakat terhadap kenaikan BBM. Hal ini
mencerminkan efektivitas ANN dalam klasifikasi teks,
terutama dalam konteks analisis sentimen di media
sosial. Penelitian ini juga menunjukkan bagaimana
analisis sentimen dapat mencerminkan pandangan
masyarakat tentang isu-isu penting seperti kenaikan

BBM[16]
SMOTE efektif mengatasi
ketidakseimbangan kelas dengan meningkatkan

instance kelas minoritas, tetapi berisiko overfitting dan
kompleksitas komputasi[11]; CNN unggul dalam
ekstraksi fitur spasialdan LSTM cocok untuk data
berurutan, meskipun keduanya memerlukan data
pelatihan berkualitas tinggi dan memiliki batasan
konteks[13]; penggunaan Word2Vec meningkatkan
efisiensi pelatihan, tetapi bergantung pada data latih
yang luas[7]; BiLSTM menangkap informasi dari dua
arah, namun lebih kompleks dan memerlukan sumber
daya lebih banyak dibandingkan LSTM tradisional[9].

4.2. Perbandingan Literatur

Tabel 1. Pebandingan 10 Literatur

Literatur Metode Hasil
[11] Artificial Neural Network 87.06%
[13] CNN dan LSTM 84%
[7] Deep CNN 76,40%
[9] Bidirectional LSTM 91%
[10] Transformer 73%
[8] RRN dan LSTM 79,46%
[14] Trasnformer 69%
[12] Multi Layer Perceptron 99%
[15] Recurent Neural Network 80%
[16] Artificial Neural Network 83,4%

5.  KESIMPULAN

Dari analisis yang dilakukan Penelitian ini
mengeksplorasi berbagai metode dalam analisis teks,
termasuk  Artificial Neural Network (ANN),
Convolutional  Neural Network (CNN) yang
dikombinasikan dengan Long Short-Term Memory
(LSTM), Deep CNN, dan Bidirectional LSTM
(BIiLSTM). Hasil menunjukkan bahwa kombinasi
ANN dan SMOTE dapat mencapai akurasi 87,06%,
lebih tinggi dibandingkan dengan ANN biasa. Model
CNN mencapai akurasi, presisi, dan recall sebesar
0,88, sedangkan model LSTM menunjukkan akurasi
0,84 dan recall 0,83. Deep CNN menghasilkan akurasi
76,40%, dan BILSTM mencapai akurasi terbaik
sebesar 91%. Selain itu, penggunaan algoritma BERT
dalam analisis sentimen film menghasilkan akurasi
73%, tetapi menunjukkan bahwa masih ada ruang
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untuk perbaikan, terutama dengan penggunaan dataset
yang lebih besar. Analisis sentimen terhadap komentar
YouTube terkait keputusan Mahkamah Konstitusi
menunjukkan dominasi sentimen negatif, sementara
penggunaan Multi-Layer Perceptron (MLP) dengan
teknik oversampling SMOTE berhasil mencapai
akurasi 99%. Penelitian ini juga mencatat keberhasilan
dalam menangani ketidakseimbangan data dengan
metode SMOTE dan Tomek link, yang menghasilkan
akurasi 80% dan F1-score 88,1%. Secara keseluruhan,
hasil penelitian menunjukkan efektivitas ANN dalam
klasifikasi teks dalam konteks isu-isu sosial, dengan
penekanan pada pentingnya penggunaan teknik
pengolahan data yang tepat untuk meningkatkan
performa model, serta perlunya keseimbangan dalam
dataset untuk mencapai akurasi yang lebih tinggi.
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