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ABSTRAK

Analisis sentimen memiliki peranan yang sangat penting dalam pengolahan data ulasan yang terus
berkembang seiring dengan kemajuan dalam teknologi informasi dan komunikasi. Salah satu sumber data yang
relevan adalah ulasan aplikasi Linkedln yang terdapat di Play Store, yang mencerminkan pengalaman beragam
penggunanya dalam konteks profesional. Mengingat banyaknya jumlah ulasan, pengolahan data secara manual
akan memakan waktu yang lama dan beresiko terhadap subjektivitas, sehingga diperlukan metode yang otomatis
dan objektif, yaitu analisis sentimen. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen dari 5.000 ulasan
aplikasi LinkedIn dalam periode 2020-2024 dengan pendekatan Hybrid, yang menggabungkan pendekatan
berbasis Lexicon dengan menggunakan InSet Lexicon untuk pelabelan sentimen dan pendekatan Machine
Learning dengan model Deep Learning, yaitu Long Short-Term Memory (LSTM) untuk pemodelan. Proses
pelabelan sentimen menghasilkan 2.755 ulasan positif (55.1%) dan 2.245 ulasan negatif (44.9%). Sementara itu,
proses pemodelan melibatkan pengujian pembagian rasio data dan jumlah epoch, dengan hasil kinerja model
terbaik ditemukan pada rasio 50:50 dan 30 epoch, mencapai accuracy 88.21%, serta precision, recall, dan f1-
score masing-masing sebesar 88%. Temuan ini menunjukkan bahwa pendekatan Hybrid yang diterapkan mampu
memberikan kinerja analisis sentimen yang handal dan memberikan wawasan berharga mengenai persepsi

pengguna terhadap aplikasi LinkedIn.

Kata kunci : Analisis sentimen, LinkedIn, Pendekatan Hybrid, InSet Lexicon, LSTM Model.

1. PENDAHULUAN

Perkembangan dalam bidang teknologi informasi
dan komunikasi telah mengubah cara individu
berinteraksi dan berkomunikasi, terutama melalui
platform digital yang memungkinkan penyebaran
informasi dengan cepat. Salah satu fenomena yang
muncul adalah meningkatnya jumlah ulasan pengguna
terhadap layanan digital. Ulasan ini sangat berharga
karena dapat memberikan wawasan mengenai
persepsi, kepuasan, dan harapan pengguna terhadap
layanan yang diberikan. Namun, tantangan yang
dihadapi semakin beragam, termasuk kemampuan
untuk mengolah dan menganalisis data tersebut [1].

Perkembangan ini mendorong perusahaan untuk
memahami lebih dalam mengenai pandangan dan
sikap pelanggan terhadap produk atau layanan yang
mereka tawarkan [2].

Disisi lain, analisis data secara manual dapat
memakan waktu yang lama dan beresiko terpengaruh
oleh subjektivitas. Oleh karena itu, diperlukan metode
atau teknik yang otomatis dan objektif, yaitu analisis
sentimen.

Analisis sentimen merupakan suatu proses yang
sistematis dalam mengidentifikasi dan meng-
kategorikan perasaan atau opini individu terhadap
berbagai layanan, seperti film, aplikasi digital, dan
produk ke dalam tiga kategori: positif, negatif, atau
netral [3].

Dalam pelaksanaan analisis sentimen, terdapat
tiga pendekatan utama yang umum digunakan, yaitu
pendekatan berbasis Lexicon, pendekatan Machine
Learning, dan pendekatan Hybrid [4].

Pada penelitian ini mengadopsi pendekatan
Hybrid, yang mengintegrasikan dua pendekatan untuk
menyelesaikan suatu masalah dengan memanfaatkan
keunggulan  masing-masing  pendekatan, yaitu
pendekatan berbasis Lexicon dan pendekatan Machine
Learning [5].

Analisis sentimen dengan pendekatan Hybrid ini
diterapkan pada data ulasan aplikasi LinkedIn
berbahasa Indonesia yang dikumpulkan dari tahun
2020 hingga 2024, dengan total 5.000 ulasan yang
tersedia di Play Store. Data yang digunakan sudah
dilengkapi dengan rating yang mencerminkan tingkat
kepuasan atau pandangan pengguna terhadap aplikasi.
Namun, sering kali rating tersebut tidak
merepresentasikan keseluruhan pandangan pengguna.
Penulis mengamati adanya beberapa ulasan atau
pandangan yang tidak sejalan dengan rating yang
diberikan. Oleh karena itu, diperlukan penerapan
metode atau teknik analisis sentimen dengan
pendekatan Hybrid ini, dengan harapan dapat
memperoleh hasil yang lebih baik dan akurat
dibandingkan hanya mengandalkan rating.

Tujuan dari penelitian ini adalah menerapkan
pendekatan Hybrid untuk proses analisis sentimen
serta untuk mengatasi keterbatasan yang ada pada
pendekatan berbasis Lexicon dan pendekatan Machine
Learning terutama model tradisional dalam hal
kapasitas untuk memahami konteks yang lebih
kompleks dalam data ulasan [6].

Untuk mencapai tujuan tersebut, penelitian ini
menerapkan kombinasi antara pendekatan berbasis
Lexicon menggunakan kamus atau sentimen leksikon
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yaitu Indonesian Sentiment (InSet) Lexion dan
pendekatan Machine Learning terutama model Deep
Learning, vaitu Long Short-Term Memory (LSTM)
dalam proses analisis sentimen berbahasa Indonesia
pada ulasan aplikasi LinkedIn yang tersedia di Play
Store. Kombinasi ini memberikan keuntungan yang
berbeda  dalam  analisis  sentimen  dengan
memanfaatkan keunggulan masing-masing
pendekatan dalam menangani data teks. Pendekatan
berbasis Lexicon memungkinkan identifikasi sentimen
yang cepat melalui penggunaan kamus kata-kata yang
telah diberi nilai polaritas sesuai dengan sentimennya
[71.

Namun, pendekatan ini memiliki keterbatasan
dalam memahami konteks kalimat yang lebih rumit.
Untuk mengatasi masalah ini, pendekatan Machine
Learning, khususnya model Deep Learning vyaitu

LSTM digunakan untuk memperkuat proses
analisisnya. Kemampuan model LSTM dalam
membedakan hubungan temporal dan nuansa

kontekstual dalam teks dengan mempertimbangkan
urutan kata [8] menjadikannya pilihan yang ideal
untuk mengatasi keterbatasan tersebut.

2. TINJAUAN PUSTAKA

Pada bagian ini berisi hasil penelitian terdahulu
dan tinjauan pustaka yang mencakup teori-teori dan
konsep yang relevan dengan penelitian ini.

2.1. Penelitian Terdahulu

Banyak penelitian telah dilakukan mengenai
ulasan aplikasi LinkedIn dalam bahasa Indonesia.
Namun, mayoritas penelitian tersebut mengadopsi
model Traditional Machine Learning. Contohnya,
penelitian yang dilakukan oleh Al-Husna et al. [9]
yang membandingkan performa model Support Vector
Machine (SVM) dan Naive Bayes pada dataset yang
terdiri dari 2.000 ulasan aplikasi LinkedIn. Temuan
dari penelitian ini menunjukkan bahwa model SVM
memberikan Kinerja yang lebih baik dalam analisis
sentimen dengan tingkat accuracy mencapai 89%,
serta precision, recall, dan fl-score masing-masing
sebesar 88%. Namun, proses pelabelan sentimen
dalam penelitian ini dilakukan secara manual, yang
dimana merupakan kelemahan signifikan karena
memakan waktu dan beresiko terpengaruh oleh
subjektivitas. Penelitian ini juga merekomendasikan
untuk mengintegrasikan model Deep Learning, seperti
LSTM, guna menangani ulasan yang lebih kompleks.
Penelitian terdahulu selanjutnya juga telah dilakukan
oleh Defriani et al. [10] menunjukkan bahwa metode

berbasis Lexicon memiliki keterbatasan dalam
memahami konteks kalimat dalam ulasan, serta
ketergantungan pada sentimen leksikon yang

digunakan. Penelitian ini menggunakan dataset yang
terdiri dari 10.000 ulasan aplikasi LinikedIn yang
dikumpulkan antara 12 September 2018 hingga 20
September 2022. Namun, setelah melalui beberapa
tahap praproses teks, jumlah ulasan menyusut menjadi
6.821 ulasan. Sentimen leksikon yang diterapkan

dalam penelitian ini adalah VADER Lexicon, yang
menghasilkan temuan sebagai berikut: 3.432 ulasan
(56.56%) memilki sentimen positif, 1.875 ulasan
(20.62%) netral, dan 779 ulasan (12.82%) negatif.
Namun, karena VADER Lexicon memerlukan teks
dalam bahasa Inggris untuk analisis, ulasan yang
ditulis dalam bahasa Indonesia harus diterjemahkan
terlebih dahulu agar dapat dianalisis oleh metode
tersebut. Selain itu, penelitian selanjutnya yang
menggunakakn model Traditional Machine Learning,
khususnya SVM, dilakukan oleh Iriananda et al. [11].

Dalam penelitiannya, dilakukan pengoptimalan
klasifikasi sentimen pada komentar pengguna mobile
game. Untuk mencapai tujuan tersebut, kombinasi
SVM, Grid Search, dan N-Gram digunakan, yang
menghasilkan nilai accuracy tertinggi sebesar 87.33%.
Oleh karena itu, dalam penelitian ini yang mengadopsi
pendekatan Hybrid dalam proses analisis sentimen
terhadap dataset ulasan aplikasi LinkedIn berbahasa
Indonesia yang tersedia di Play Store, diharapkan
dapat mengatasi berbagai keterbatasan yang terdapat
pada penelitian sebelumnya dan memberikan
kontribusi dalam penerapan teknik atau metode baru
untuk proses analisis sentimen.

2.2. Analisis Sentimen

Analisis sentimen merupakan suatu proses yang
melibatkan pengumpulan serta penelaahan pandangan,
pemikiran, dan persepsi masyarakat terkait berbagai
isu, produk, subjek, dan layanan. Proses analisis ini
sangat berguna  bagi  perusahaan, instansi
pemerintahan, maupun individu dalam mengumpulkan
informasi dan mengambil keputusan yang didasarkan
pada informasi yang diperoleh dari analisis tersebut
[12].

2.3. Pendekatan Analisis Sentimen

Pendekatan berbasis Lexicon memanfaatkan
sentimen leksikon untuk mengidentifikasi dan
menentukan orientasi sentimen. Sentimen leksikon
merupakan kumpulan kata atau kamus yang telah
diberi label sesuai dengan orientasi semantiknya [13].

Pendekatan ini sangat bergantung pada
kelengkapan dan kualitas sentimen leksikon yang
digunakan, sehingga hasil analisis dapat bervariasi
tergantung pada domain atau bahasa yang diteliti.
Selain itu, pendekatan ini relatif mudah untuk
diterapkan dan memberikan interpretasi yang intuitif.
Di sisi lain, pendekatan Machine Learning dalam
analisis sentimen terbagi menjadi dua kategori, yaitu
Traditional Machine Learning Model seperti Support
Vector Machine (SVM), Naive Bayes, atau Maximum
Entropy, serta Deep Learning Model seperti
Convolutional Neural Network (CNN) dan Recurrent
Neural Network (RNN) [14].

Sedangkan pendekatan Hybrid adalah suatu
metode yang mengintegrasikan dua pendekatan untuk
mengatasi suatu masalah dengan memanfaatkan
keunggulan dan masing-masing pendekatan. Dalam
konteks ini, kombinasi pendekatan yang digunakan
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adalah pendekatan berbasis Lexicon dan pendekatan
Machine Learning.

2.4. Indonesian Sentiment (InSet) Lexicon

Indonesian Sentiment (InSet) Lexicon adalah
hasil penelitian yang dilakukan oleh Fajri Koto dan
Gemala Y. Rahmaningtyas pada tahun 2017. Dalam
penelitian tersebut, mereka mengembangkan InSet
Lexicon yang mencakup 3.609 kata positif dan 6.069
kata negatif dalam bahasa Indonesia. Setiap kata telah
diberi nilai polaritas secara manual berdasarkan
sentimennya, dan proses ini ditingkatkan dengan
penambahan stemming serta penetapan sinonim. Nilai
polaritas dalam sentimen leksikon ini berkisar antara -
5 (sangat negatif) hingga +5 (sangat positif) [15].

2.5. Long Short-Term Memory (LSTM)

Long Short-Term Memory (LSTM) dirancang
untuk mengatasi kelemahan yang ada pada Recurrent
Neural Network (RNN). Salah satu kelemahan tersebut
adalah kapasitas memori jangka panjang yang terbatas,
yang menghambat kemampuan untuk menyimpan
informasi dalam urutan teks yang lebih panjang [16].

Oleh karena itu, model LSTM dipilih dalam
penelitian ini karena keunggulannya yang telah
terbukti dalam memproses data sekuensial seperti teks,
terutama ketika diperlukan konteks jangka panjang.
LSTM telah banyak diterapkan dalam Speech
Recognition, seperti yang ditunjukkan dalam
penelitian yang dilakukan oleh Riyanto et al. [17],
serta dalam Emotional Analysis, dan Text Analysis,
berkat kemampuannya dalam menyimpan memori dan
membuat prediksi yang cukup akurat. Untuk
memberikan pemahaman yang lebih mendalam,
Gambar 1 berikut ini menggambarkan konfigurasi
arsitektur unit LSTM yang mencakup pemrosesan data
melalui gates, pembaruan cell state, dan keluaran hasil
melalui hidden states.

G » | 5 » Output Gate | c,
T > > . | »
N : PR,

EERY KRR FEEEFTRERL DI |

T Input Gate ok J

* Fo rget|Gate . '@@' o &

5 b ¥ C_.T L KO

. |Sigmoid ::| Sigmoid [ Tanh ] N o |Sig|noid
h TR T T T ) h

X

Gambar 1. LSTM unit

Tahap awal dalam konstruksi model LSTM
adalah pembentukan forget gate. Langkah ini sangat
penting, karena tidak semua informasi dari timestamp
sebelumnya akan selalu relevan dengan langkah
berikutnya. Rumus forget gate direpresentasikan pada
persamaan 1 berikut:

fe= o(Wr[hey, X,] + bf) 1
Forget gate bertanggung jawab  untuk
menentukan informasi mana dari timestamp

sebelumnya yang harus dibuang. Forget gate dihitung
menggunakan fungsi Sigmoid (o), yang menghasilkan
nilai antara 0 dan 1, yang menunjukkan sejauh mana
informasi dilupakan. Perhitungan tersebut
memerlukan penjumlahan tertimbang dari hidden state
sebelumnya (ht1), input saat ini (Xi), dan bias (bs).
Matriks bobot (Ws) berfungsi untuk menentukan

kepentingan relatif dari masukan ini dalam
perhitungan.
Selanjutnya, input gate berfungsi untuk

menentukan informasi spesifik yang akan dimasukkan
ke dalam cell state. Input gate terdiri dari dua tahap
utama: pertama, pemilihan informasi yang akan
diperbarui, kedua, pembuatan kandidat pembaruan
untuk dimasukkan ke dalam cell state. Dua rumus
digunakan dalam input gate, seperti yang dapat dilihat
pada persamaan 2 dan 3 di bawah ini:

i = o(W;.[hey, Xl + by) (2)

C, = tanh(W,.[he—y + X.] + be (3)

Input gate merupakan gerbang kedua dalam
LSTM unit, dan fungsinya adalah untuk menentukan
informasi mana yang akan disimpan dalam cell state.
Gerbang ini terdiri dari lapisan Sigmoid dan lapisan
tanh. Seperti yang diuraikan pada persamaan 2, lapisan
sigmoid menentukan nilai mana yang akan diperbarui.
Lapisan tanh menghasilkan nilai baru C,, seperti yang
diilustrasikan dalam persamaan 3.

Pada tahap akhir, output gate bertugas
mengidentifikasi bagian cell state yang akan
ditransmisikan sebagai hidden State untuk timestamp
berikutnya. Persamaan untuk output gate dapat dilihat
dalam persamaan 4 dan 5 di bawabh ini:

0; = o(Wylhe-1, Xe] + bo) (4)
ht = Ot tanh(Ct) (5)
Rumus output gate, sebagaimana

direpresentasikan pada persamaan 4, bertanggung
jawab untuk menentukan informasi mana dari cell
state yang akan diteruskan ke keluaran akhir unit
LSTM pada timestamp tertentu. Nilai O; diperoleh
melalui penerapan fungsi aktivasi Sigmoid (¢) pada
bobot (W,) dengan kombinasi hidden state saat ini (h)
dan cell state yang telah diaktifkan oleh fungsi tanh
(Cy). Selama proses pelatihan, bobot (W,) diperbarui
secara terus-menerus untuk mengoptimalkan kinerja
model LSTM. Bias (bo,) berfungsi untuk menggeser
output fungsi aktivasi. Hasil akhir dari perhitungan ini
adalah nilai O, sebagaimana didefinisikan dalam
persamaan 5. Nilai ini kemudian digunakan dalam
perhitungan output akhir (hy) unit LSTM.

2.6. Evaluasi

Metrik evaluasi memiliki peranan yang sangat
krusial dalam mencapai model yang optimal. Oleh
karena itu, pemilihan metrik evaluasi yang tepat
menjadi faktor kunci dalam memperoleh model
pengklasifikasian yang terbaik. Secara umum, banyak
model yang menggunakan accuracy sebagai ukuran
untuk menilai kinerja model. Namun, accuracy
memiliki  beberapa kelemahan, yaitu kurang
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memberikan informasi yang mendalam dan cenderung
bias terhadap data dari kelas mayoritas [18].

Untuk masalah klasifikasi biner yang diteliti
dalam penelitian ini, metrik evaluasi dapat
didefinisikan berdasarkan confusion matrix seperti
yang ditampilkan pada Tabel 1 berikut.

Tabel 1. Confusion matrix

Actual Class
Negative (N) | Positive (P)
Neaative True False
(gN) Negative Positive
Predicted (TP) (FP)
.. False True
Class Positive . .
®) Negative Positive
(FN) (TP)

Secara umum, confusion matrix berfungsi untuk
menganalisis kinerja model dengan cara menghitung
jumlah kesalahan dan prediksi benar dari model pada
data pengujian, serta menghitung metrik evaluasi

3. METODE PENELITIAN

Metode penelitian yang diusulkan dalam
penelitian ini terdiri dari beberapa langkah, seperti
yang ditunjukkan pada Gambar 2 di bawah ini. Serta

lainnya, seperti accuracy, precision, recall, dan f1-
score.

2.7. LinkedIn

LinkedIn adalah salah satu aplikasi jejaring
profesional yang paling banyak digunakan di seluruh
dunia, dengan basis pengguna yang mencakup pencari
kerja, perekrut, dan pemberi kerja [19].

Banyaknya ulasan yang tersedia, menawarkan
contoh representatif pengalaman pengguna yang
autentik dari berbagai latar belakang. Keragaman
pengalaman ini menyediakan kumpulan data yang
lengkap yang dapat digunakan untuk menganalisis
kualitas layanan, fitur, dan tingkat kepuasan pengguna
aplikasi LinkedIn.

penjelasan rinci tentang tahap-tahap penelitian
diberikan dalam subbab 3.1 sampai 3.7.

Data Collection Text Preprocessing

Lexicon-Based Approach
(Sentiment Labeling)

Evaluation

Data Splitting

Confusion

h 4

Matrix

Accuracy

| Cleanin | Train Data
. a
Flay Store Indonesian Sentiment (InSet)
‘ Normalizing ' Lexicon
¥

‘ Tokenizing '

¥

Machine Learning-Based Approach Precision

‘ Stopwaords Removal '

Word Embedding

(Modeling)

Sternming

Long Short-Term Memaory

Fi-Score

Gambar 2. Tahapan metode penelitian

3.1. Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini
merupakan data ulasan berbahasa Indonesia dari
aplikasi LinkedIn yang terdapat pada Play Store yang
diambil dari tahun 2020 hingga 2024. Pengumpulan
data dilakukan dengan teknik scraping data
menggunakan Application Programming Interface
(API) yang disediakan oleh Google Play Store. Proses
scraping data dilaksanakan dengan memanfaatkan
library Python yang dikenal sebagai google-play-
scraper.

3.2. Text Preprocessing

Mengacu pada fakta bahwa data yang digunakan
dalam penelitian ini berasal dari platform media sosial,
khususnya Play Store, sangatlah krusial untuk
menerapkan teknik text preprocessing guna
memastikan kualitas dan normalisasi data sebelum
analisis dilakukan. Hal ini disebabkan oleh
keberagaman bentuk teks yang terdapat di media

sosial, seperti singkatan, emotikon, bahasa gaul,
angka, dan kalimat yang tidak utuh [20].

Pada penelitian ini, tahapan pertama dalam text
preprocessing adalah cleaning. Pada tahap ini, data
mentah akan diperbaiki dengan menghapus karakter
atau simbol yang tidak perlu, termasuk emoji, tagar,
angka, tanda baca, dan karakter khusus. Tujuan dari
tahapan awal ini adalah untuk mengatasi
ketidakkonsistenan dalam teks [21].

Tahapan selanjutnya adalah normalization, yang
mencakup pengelolaan istilah slang yang terdapat
dalam teks. Tujuan dari tahapan ini adalah untuk
menyederhanakan teks dengan menyelaraskan teks
dari elemen-elemen yang berbeda agar memiliki
makna yang konsisten [22].

Tahapan berikutnya adalah tokenization, yang
melibatkan pemecahan teks menjadi kata-kata atau
token individual untuk memudahkan pemrosesan
selanjutnya. Dalam linguistik, tokenization merujuk
pada metode segmentasi kalimat menjadi kata-kata
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individual, yang kemudian disebut sebagai “token”
[23].

Setelah teks telah menjadi kata individual atau
token, tahapan selanjutnya adalah stopword removal.
Ini mencakup penghilangan kata-kata umum yang
tidak memiliki makna signifikan dalam analisis
sentimen, seperti “dan”, “kemudian”, atau “dengan”.
Tahapan terakhir yaitu stemming, yaitu proses yang
mengubah kata menjadi bentuk dasarnya [24].

Dalam penelitian ini, digunakan Sastrawi, sebuah
pustaka Python yang dirancang untuk bahasa
Indonesia, untuk keperluan stemming.

3.3. Labeling

Proses pelabelan dengan InSet Lexicon
mencakup perhitungan polaritas sentimen teks melalui
penjumlahan nilai polaritas yang terkait dengan setiap
kata. Skor polaritas dialokasikan untuk setiap kata
sesuai denga kemunculannya dalam sentimen leksikon
yang telah ditentukan sebelumnya. Skor sentimen
keseluruhan teks ditentukan oleh persamaan 6 berikut:

Sentiment Score = Y-, Polarity (w;) (6)

Dalam konteks ini, variabel “n” mewakili jumlah
total kata dalam teks, sedangkan polaritas (wi)
menunjukkan skor polaritas yang terkait dengan kata
ke-1. Skor sentimen yang melebihi 0 menunjukkan
polaritas positif teks. Sebaliknya, jika skor kurang dari
0, teks tersebut diklasifikasikan sebagai negatif.

3.4. Word Embedding

Dalam penelitian ini, teknik Word2Vec
digunakan untuk tujuan word embedding. Word2Vec
merupakan metode Natural Language Processing
(NLP) yang mengubah korpus teks menjadi vektor
numerik, dengan setiap kata direpresentasikan sebagai
vektor. Salah satu fitur Word2Vec yang paling
signifikan adalah kemampuannya menangkap
hubungan semantik dan makna kontekstual.
Kemampuan ini berasal dari representasi vektor, yang
mengkodekan hubungan antar kata berdasarkan
kesamaan kontekstual-nya [25].

3.5. Data Spliting

Dataset penelitian terdiri dari dua komponen
utama: data pelatihan dan data pengujian. Data
pelatihan digunakan untuk melatih model, sehingga
model akan mengenali pola, hubungan, dan struktur
dari data tersebut. Data pengujian berfungsi untuk
mengevaluasi Kkinerja model pada data baru yang
belum pernah dilihat sebelumnya. Proporsi data
pelatihan dan data pengujian merupakan elemen
penting yang mempengaruhi efektivitas model, seperti
yang ditunjukkan dalam referensi [26].

Tabel 2 berikut mengilustrasikan distribusi
proporsi antara data pelatinan dan pengujian yang
dilakukan pada penelitian ini.

Tabel 2. Rasio data split

Training Data Testing Data
70 % 30 %
60 % 40 %
50 % 50 %
40 % 60 %
30% 70 %

Rasio pembagian data ini dipilih berdasarkan
praktik umum dalam evaluasi model Machine
Learning, seperti yang dibahas dalam [27].

3.6. Pemodelan LSTM

Data yang telah terlabeli menggunakan InSet
Lexicon, kemudian data tersebut akan dilakukan
proses pemodelan dengan algoritma LSTM. Berikut
merupakan model arsitektur dari algoritma LSTM
yang digunakan pada penelitian ini.

Tabel 3. Arsitektur model LSTM

Parameter Value
Neuron 128
Layer 1
Optimizer Adam
Fungsi Aktivasi Sigmoid

Loss Function Binary Crossentropy
Batch Size 64
Epoch [10, 20, 30]

Berdasarkan Tabel 3 di atas, diketahui model
arsitektur LSTM yang digunakan pada penelitian ini.
Akan tetapi, pada penelitian ini, penulis melakukan
hyperparameter tuning yang hanya berfokus pada
jumlah epochs, yang memiliki dampak langsung pada
performa model tanpa mengubah struktur atau
kompleksitas arsitektur model.

3.7. Evaluasi

Hasil dari proses pemodelan, kemudian akan
dilakukan evaluasi untuk menilai kinerja model
terhadap data yang belum pernah dilihat oleh model.
Tujuannya adalah untuk mengetahui seberapa baik
model dapat memahami pola dari data pelatihan dan
menerapkannya pada data pengujian. Pemilihan
evaluasi metrik pada penelitian ini adalah accuracy,
precision, recall, dan f1-score.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil proses scraping data menghasilkan total
5.000 data ulasan aplikasi LinkedIn di Play Store dan
sebaran data dari tahun 2020 sampai dengan tahun
2024 dapat dilihat pada Gambar 3 berikut.
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Gambar 3. Distribusi ulasan aplikasi LinkedlIn tahun 2020-2024

Distribusi jumlah ulasan aplikasi LinkedIn di
Play Store dari tahun 2020 hingga 2024, seperti yang
ditunjukkan pada Gambar 3, menghasilkan total 5.00
ulasan. Penting untuk dicatat bahwa data yang
diperoleh hanya tersedia dalam bahasa Indonesia. Dari
analisis tersebut, terlihat bahwa pada tahun 2020
tercatat jumlah dengan ulasan tertinggi, yaitu 1.173
ulasan, sementara pada tahun 2024 tercatat jumlah
ulasan terendah dengan 883 ulasan. Lonjakan jumlah
ulasan pada tahun 2020 dapat diartikan sebagai tanda
meningkatnya minat pengguna atau adanya perubahan
signifikan pada aplikasi LinkedIn yang mendorong
pengguna untuk memberikan ulasan. Sebaliknya,
penurunan jumlah ulasan pada tahun 2024 mungkin
disebabkan oleh fakta bahwa data tersebut diambil
pada pertengahan tahun.

Setelah data berhasil dikumpulkan, tahapan-
tahapan text preprocessing akan di mulai. Hasil dari
sampel data ulasan yang telah melalui semua tahapan
text preprocessing disajikan dalam Tabel 4 di bawah
ini.

Tabel 4. Sampel hasil ulasan hasil text preprocessing
Sebelum Sesudah
Ketika pendaftaran,
verifikasi selalu salah
gambar yang manapun
dipilih tetap bakal salah,
mohon perbaikannya &

daftar verifikasi salah
gambar mana pilih salah
mohon baik

Berdasarkan Tabel 4 yang ditampilkan, sampel
teks telah melalui serangkaian tahapan text
preprocessing, dan menghasilkan teks yang lebih
terstruktur dan berkualitas untuk digunakan dalam
langkah-langkah berikutnya. Terlihat bahwa pada
sampel teks tersebut telah melewati tahapan
penghapusan tanda baca, emoji, serta pemulihan kata
ke bentuk baku-nya.

Selanjutnya, data ulasan yang telah terstruktur
akan diberi label menggunakan pendekatan berbasis
Lexicon dengan sentimen leksikon InSet. Hasil dari

proses pelabelan untuk seluruh data ulasan

ditampilkan pada Gambar 4 berikut.

Sentiment Labeling Result

Negatif

Positif

Gambar 4. Hasil pelabelan InSet Lexicon

Hasil dari proses pelabelan terhadap seluruh data
ulasan yang berjumlah total 5.000 menunjukkan
bahwa terdapat 2.755 ulasan (55.1%) vyang
mencerminkan sentimen positif, sementara 2.245
ulasan (44.9%) mencerminkan sentimen negatif.
Temuan ini mengindikasikan bahwa selama periode
antara tahun 2020 hingga 2024, mayoritas ulasan yang
diberikan untuk aplikasi Linkedin di Play Store
memiliki sentimen positif, meskipun selisih antara
sentimen positif dan negatif tergolong kecil.

Setelah data terlabeli, langkah selanjutnya adalah
menerapkannya dalam proses pemodelan dengan
menggunakan LSTM model. Tabel 5, 6, 7, 8, dan 9
berikut akan menyajikan gambaran komprehensif
mengenai hasil pemodelan, dengan fokus khusus pada
berbagai percobaan yang dilakukan dalam penelitian
ini, termasuk percobaan pembagian rasio data dan
jumlah epoch untuk mendapatkan kinerja model yang
terbaik.
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Tabel 5. Hasil kinerja model pada pembagian rasio data 70:30

Epochs TP TN FP FN Accuracy | Precision Recall F1-Score
10 725 584 109 69 88.03 % 88 % 88 % 88 %
20 719 593 100 75 88.23 % 88 % 88 % 88 %
30 691 613 80 103 87.69 % 88 % 88 % 88 %

Hasil kinerja model pada pembagian rasio 70:30
untuk berbagai jumlah epoch (10, 20, dan 30)
ditunjukkan dalam Tabel 5. Dari hasil yang diperoleh,
model menunjukkan accuracy tertinggi sebesar
88.23% pada epoch ke-20, dengan nilai precision,

recall, dan f1-score yang tetap konsisten untuk semua
epoch. Secara keseluruhan, performa model pada
pembagian rasio data ini menunjukkan stabilitas pada
metrik-metrik tersebut, meskipun terdapat fluktuasi
kecil pada jumlah TP, TN, FP, dan FN di setiap epoch.

Tabel 6. Hasil kinerja model pada pembagian rasio data 60:40

Epochs TP TN FP FN Accuracy | Precision Recall F1-Score
10 935 77 134 136 86.38 % 86 % 86 % 86 %
20 1003 739 172 68 87.39 % 88 % 87 % 88 %
30 1027 694 217 44 86.63 % 88 % 86 % 86 %
Tabel 6 di atas menunjukkan hasil kinerja model penurunan accuracy menjadi 86.63%, meskipun

berdasarkan pembagian data dengan rasio 60:40 untuk
tiga jumlah epoch yang berbeda. Dari hasil yang
disajikan, dapat dilihat bahwa accuracy tertinggi
diperoleh pada epoch ke-20, yaitu sebesar 87.39%,
dengan nilai precision maksimum mencapai 88% dan
recall sebesar 87%. Pada epoch ke-30, terdapat sedikit

precision tetap tinggi pada angka 88%. Hal ini
menunjukkan bahwa model tetap menunjukkan
performa yang konsisten dalalm menganalisis data,
meskipun terdapat variasi kecil dalam distribusi hasil
TP, TN, FP, dan FN di setiap epoch.

Tabel 7. Hasil kinerja model pada pembagian rasio data 50:50

Epochs TP TN FP FN Accuracy | Precision Recall F1-Score
10 1275 892 219 91 87.48 % 88 % 87 % 87 %
20 1276 902 209 90 87.93 % 88 % 87 % 88 %
30 1240 945 166 126 88.21 % 88 % 88 % 88 %

Tabel 7 di atas menunjukkan hasil kinerja model
pada data dengan pembagian rasio 50:50
menggunakan tiga variasi epoch. Berdasarkan tabel
yang disajikan accuracy tertinggi sebesar 88.21%
dicapai pada epoch ke-30, sementara accuracy pada
epoch ke-20 sedikit lebih rendah, yaitu 87.93%. Model

ini juga menunjukkan nilai precision yang stabil
sebesar 88% di semua epoch. Selain itu, nilai recall
dan fl-score tertinggi, yang juga mencapai 88%,
diperoleh pada epoch ke-30, menunjukkan bahwa
performa model semakin optimal dalam mendeteksi
kelas secara keseluruhan.

Tabel 8. Hasil kinerja model pada pembagian rasio data 40:60

Epochs TP TN FP FN Accuracy | Precision Recall F1-Score
10 1562 995 356 60 86.01 % 88 % 85 % 85 %
20 1458 1137 214 164 87.29 % 87 % 87 % 87 %
30 1467 1139 212 155 87.66 % 88 % 87 % 88 %

Berdasarkan Tabel 8 di atas, hasil kinerja model
pada data dengan pembagian rasio 40:60 ditunjukkan.
Model diuji dengan tiga variasi epoch, yang
menunjukkan peningkatan kinerja seiring dengan
bertambahnya epoch. Pada epoch ke-30, model
mencapai tingkat accuracy tertinggi sebesar 87.66%,

dengan nilai precision dan recall yang stabil pada
angka 88% dan 87%, serta f1-score sebesar 88%. Hal
ini mengindikasikan ~ bahwa  model dapat
mempertahankan keseimbangan dalam mendeteksi
kelas positif dan negatif meskipun terdapat perbedaan
dalam pembagian data.

Tabel 9. Hasil kinerja model pada pembagian rasio data 30:70

Epochs TP TN FP FN Accuracy | Precision Recall F1-Score
10 1646 1313 271 238 85.32 % 85 % 85 % 85 %
20 1754 1285 299 130 87.63 % 88 % 87 % 87 %
30 1764 1286 298 120 87.95 % 89 % 87 % 88 %

Tabel 9 di atas menampilkan hasil kinerja model
pada data dengan pembagian rasio 30:70. Kinerja
model juga diuji dengan tiga variasi epoch yang sama
seperti sebelumnya. Model mencapai tingkat accuracy

tertinggi sebesar 87.63% pada epoch ke-30. Selain itu
nilai precision dan recall masing-masing tercatat pada
angka 88% dan 87%, dengan f1-score mencapai 88%.
Hasil ini menunjukkan bahwa model tetap konsisten
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dalam mendeteksi performa optimal meskipun jumlah
data latih lebih sedikit dibandingkan dengan data uji.

Hasil dari beberapa percobaan yang dilakukan
dengan beberapa rasio pembagian data dan jumlah
epoch, diketahui bahwa Kkinerja model terbaik di
seluruh percobaan yang dilakukan berhasil di dapatkan
pada rasio data 50:50 dengan nilai accuracy sebesar
88.21% pada epoch ke-30 (lihat Tabel 5). Nilai
precision, recall dan f1-score tetap konsisten di angka
88%. Meskipun pada rasio pembagian 70:30 yang
tercantum pada Tabel 3 mencatat accuracy yang
sedikit lebih tinggi, yaitu 88.23% pada epoch ke-20,
tetapi rasio pembagian 50:50 dipilih sebagai yang
paling optimal karena pembagian yang seimbang
memberikan evaluasi yang lebih representatif.
Pembagian data yang merata membantu mengurangi
kemungkinan bias akibat dominasi data pelatihan dan
memungkinkan model untuk diuji pada dataset uji
yang setara. Selain itu, penggunaan 30 epoch pada
model terbaik ini menjamin stabilitas metrik tanpa
menunjukkan tanda-tanda overfitting. Sebaliknya,
pada pembagian rasio data 30:70 (Tabel 8)
menunjukkan kinerja model terendah dengan accuracy
85.32% pada epoch ke-10, yang mungkin disebabkan
oleh jumlah data pelatihan yang lebih sedikit sehingga
pola sulit untuk dipelajari oleh model.

Meskipun terdapat sedikit perbedaan, preferensi
terhadap pembagian rasio data 50:50 didasarkan pada
prinsip kesetaraan data, yang menjadikan evaluasi
model lebih objektif dan representatif. Rasio ini
memungkinkan pengujian yang menyeluruh terhadap
kemampuan generalisasi model, sekaligus
menghindari ketergantungan yang berlebihan pada
data pelatihan.

Konsistensi dalam rentang Kinerja di seluruh
percobaan yang dilakukan juga menunjukkan bahwa
kumpulan data yang digunakan memiliki kualitas yang
baik, sehingga mendukung proses pelatihan dan
evaluasi. Oleh karena itu, meskipun model
menunjukkan Kinerja yang relatif stabil di semua
percobaan, pembagian rasio data 50:50 dipilih untuk
memberikan keseimbangan yang optimal antara
pelatihan dan evaluasi tanpa mengorbankan
representasi data.

5. KESIMPULAN DAN SARAN

Berdasarkan temuan dari penelitian ini, dapat
disimpulkan bahwa dari total 5.000 data ulasan
aplikasi LinkedIn yang di analisis dengan pendekatan
berbasis Lexicon, terdapat sebaran sentimen yang
relatif seimbang. Dari jumlah tersebut, 2.755 data
ulasan (55.1%) menunjukkan sentimen positif,
sementara 2.245 data ulasan (44.9%) menunjukkan
sentimen negatif. Temuan ini mengindikasikan bahwa
kumpulan data yang digunakan mampu mencerminkan
bahwa selama periode antara tahun 2020 hingga 2024,
mayoritas ulasan yang diberikan untuk aplikasi
LinkedIn di Play Store memiliki sentimen positif,
meskipun selisih antara sentimen positif dan negatif
tergolong kecil. Kemudian penerapan model LSTM

dengan pendekatan Machine Learning menunjukkan
hasil yang sangat baik. Dari berbagai percobaan yang
telah dilakukan, kinerja model terbaik berhasil
diperoleh pada rasio pembagian data 50:50, dengan
accuracy 88.21%, precision, recall dan fl-score
dengan nilai yang konsisten yaitu 88% pada epoch ke-
30. Pemilihan pembagian rasio ini didasarkan pada
pembagian data pelatihan dan pengujian yang
seimbang, yang memungkinkan pengujian yang
menyeluruh terhadap kemampuan generalisasi model,
sekaligus ~ menghindari  ketergantungan  yang
berlebihan pada data pelatihan. Perbedaan antara
berbagai rasio pembagian data ini relatif kecil, berkisar
antara 85% hingga 88%.

Hal ini menunjukkan bahwa model LSTM
memiliki ketahanan dan stabilitas yang bai dalam
menyesuaikan diri dengan variasi jumlah data
pelatihan dan pengujian. Oleh karena itu, penelitian ini
menunjukkan bahwa pendekatan Hybrid yang
diterapkan mampu memberikan Kkinerja analisis
sentimen yang handal dan memberikan wawasan
berharga mengenai persepsi pengguna terhadap
aplikasi Linkedln di Play Store. Di masa depan,
penulis menyarankan untuk memperluas atau
memperbarui sentimen leksikon yang digunakan,
terutama dengan memperhatikan variasi bahasa
informal yang sering digunakan dalam ulasan dan juga
untuk terus mengembangkan dan menyempurnakan
pemodelan LSTM, misalnya dengan penggunaan word
embedding yang lebih canggih, atau menggabungkan
model pre-trained agar dapat meningkatkan
kemampuan dalam memahami konteks bahasa yang
lebih  kompleks. Serta saran untuk melakukan
beberapa percobaan dalam pemodelan LSTM untuk
mendapatkan kinerja model yang lebih optimal.
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