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ABSTRAK

Dalam melakukan evaluasi dan peningkatan mutu terhadap
layanan dan fasilitas, Universitas Kristen Petra (UKP) melakukan
pengambilan kuesioner umpan balik yang diberikan pada
mahasiswa secara online. Pada saat ini, dalam membaca komentar
yang ada di kolom saran masih dilakukan secara manual.
Sehingga hal tersebut menjadi kurang efektif dan efisien dalam
menganalisa sentimen dan mengklasifikasikan topik banyak
komentar. Dalam penelitian ini akan menerapkan metode
word2vec dan Long Short-Term Memory untuk membuat sebuah
program yang dapat membantu mengklasifikasikan topik dan
analisa sentimen.

Word2vec digunakan sebagai metode untuk mengubah suatu kata
menjadi vektor beserta dengan pemetaan makna kata yang ada.
Dengan parameter yangdiuji pada word2vec adalah jumlah iterasi
dan ukuran windows. Sedangkan metode Long Short-Term
Memory digunakan untuk mengaklasifikasi sentimen dan topik.
Dengan parameter yang diuji adalah jumlah layer, jumlah unit,
ukuran batch, dan persentase dropout.

Hasil dari penelitian ini menunjukan bahwa metode word2vec
beserta dengan Long Short-Term Memory dapatdigunakan untuk
menganalisa sentimen dan klasifikasi topik. Dengan hasil
konfigurasi terbaik didapatkan nilai rata — rata akurasi pada
implementasi klasifikasi sentimen sebesar 89,16 % dan untuk
implementasi klasifikasi topik sebesar 92,98 %.

Kata Kunci: Natural Language Processing, Analisa
Sentimen, Klasifikasi teks, Long Short-Term Memory, Kuesioner

ABSTRACT

In evaluating and improving the quality of services and facilities,
Petra Christian University (PCU) took feedback questionnaires
given to studentsvia online. At this time, reading the comments in
the suggestion column is still read manually. So that it becomes
less effective and efficient in analyzing sentiments and classifying
topics for many comments. This study will apply word2vec and
Long Short-Term Memory method to create a program that can
help classify topicsand sentiment analysis.

Word2vec is used as a method to convert a word into a vector
along with mapping the meaning of existing words. The parameter
tested on word2vec are the number of iterations and windows
size. Whereas the Long Short-Term Memory method is used to
classify sentiment and topics. The parameter tested are the
number of layers, the number of units, the batch size, and the
percentage of dropout.

The result of this study indicates that the word2vec method along
with Long Short-Term Memory can be used to analyze sentiment
and topic classification. The best configuration results obtained
average accuracy in the implementation of the sentiment
classification is 89,16 % and for implementation of the topic
classification is 92,98 %.

Keywo rds: Natural Language Processing, Sentiment Analysis,
Text Classification, Long Short-Term Memory, Questionnaire

1. PENDAHULUAN

Dalam melakukan evaluasi dan peningkatan mutu terhadap
layanan dan fasilitas yang dimiliki. Universitas Kristen Petra
(UKP) seringkali melakukan pengambilan kuesioner umpan balik
yang diberikan pada mahasiswa secara online. Dari data komentar
yang berhasil dikumpulkan akan diolah dan diserahkan untuk
segera ditindaklanjuti oleh beberapa lembaga lain yang berkaitan
langsung dengan topik yang ada. Saat ini dalam membaca
komentar di kolom saran masih dilakukan secara manual yakni
membaca saran satu persatu. Selain itu dengan semakin banyak
jumlah data yang didapatkan tiap semester. Hal tersebut menjadi
kurang efektif dan efisien dalam menganalisa sentimen dan
klasifikasitopik pada kolom saran di kuesioner.

Untuk menjawab masalah tersebut, diperlukan program yang
dapat digunakan untuk menganalisa sentimen dan klasifikasi
topik. Pada penelitian ini akan menggunakan metode word2vec
untuk mendapatkan nilai vektor pada tiap kata dengan pemetaan
makna kata yang serupa. Dan metode Long Short-Term Memory
(LSTM) untuk melakukan klasifikasi teks baik analisa sentimen
atau klasifikasi topik. Metode LSTM dipilih karena dapat
mengolah data yang bersifat sekuensial dengan baik. Data untuk
penelitian ini berasal dari survey dengan total komentar yang
berhasil didapatkan sebanyak 1633 komentar. Diharapkan dari
penelitian ini dapat membantu Universitas Kristen Petra dalam
mengelola data komentar umpan balik dengan lebih cepat dan
efisien.

2. DASAR TEORI
2.1 Natural Language Processing (NLP)

NLP merupakan gabungan dari ilmu kecerdasan buatan dan
bahasa, digunakan untuk membuat atau memanipulasi komputer
agar dapat memahami komentar atau kata — kata yang ditulis
dalam bahasa manusia [9]. NLP banyak diterapkan sebagai mesin
penerjemah, Klasifikasi teks, analisa sentimen, spam filtering,
peringkasan teks, dan lain sebagainya. Menurut Buntoro (2017)
analisa sentimen atau opinion mining sendiri merupakan proses



memahami, mengekstrak, dan mengolah data tekstual secara
otomatis untuk mendapatkan informasi sentimenyangterkandung
dalam suatu kalimat opini [5].

2.2 Recurrent Neural Network (RNN)

RNN merupakan salah salah satu metode neural network yang
didesain untuk dapat memproses data yang memiliki pola
sekuensial. Data sekuensial mempunyai karakteristik dimana data
yang diproses dengan suatu urutan dan data dalam urutan tersebut
mempunyai hubungan erat antara satu dengan yanglainnya [11].
Metode ini memiliki sebuah hidden state untuk meneruskan
output pada setiap tahap yang dilalui. Yang secara berulang output
dari proses sebelumnya akan kembali menjadi input pada proses
selanjutnya. Namun, RNN memiliki permasalahan dalam
melakukan pengolahan data yakni vanishing dan exploding
gradient. Dimana vanishing gradient terjadi saat RNN melakukan
backpropagation pada data yang memiliki sequence yang sangat
panjang, nilai gradient atau bobot yang diupdate akan terus
mengecil [4]. Sedangkan exploding gradient terjadi ketika
perubahan nilai gradient menjadi terlalu besar [10]. Bentuk
arsitektur RNN dapatdilihat pada Gambar 1.
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Gambar 1. Arsitektur RNN [3]

Didalam tiap RNN menerima sebuah input yang disimbolkan
dengan x (x:—y, X, dan X:s1). Dan mengeluarkan sebuah output
dengan simbol O (0:-1, O, dan 2:+1). Dalam setiap proses dari
RNN akan menyimpan sebuah hasil dalam hidden state yang
memilikisimbol S (5:-1, 5, dan 5:+1). Persamaan (1) merupakan
rumus untuk menghitung output dari hidden state (5 ).

Se=tanh (U - X, + W - 5,y) 1

Selain output hidden state juga terdapat output RNN sendiri.
Persamaan (2) merupakan rumus dalam menghitung output RNN.

0, = softmax (V - 5,) )

2.3 Long Short-Term Memory (LSTM)

LSTM merupakan pengembangan dari model RNN yang juga
dapat digunakan untuk mengelola data yang bersifat sekuensial.
Pada awalnya dikembangkan oleh Hochreiter & Schmidhuber
(1997) untuk mengatasi permasalahan pada model RNN yakni
vanishing gradient [6].

Arsitektur dari model LSTM memiliki sebuah cell state yang
dapat menyimpan suatu data dan memberikan ke LSTM
berikutnya. Cell state pada Gambar 2. terdiri dari previous cell
state (C:—1) yang menyimpan konteks lama dan output cell state
(€:) yang menyimpan konteks baru. Hal tersebut juga digukung
dengan tiga gates, diantaranya adalah input gate (i:), forget gate
(f;), dan output gate (0;) [7]. Di dalam forget gate metode LSTM
akan mempelajari atau memberikan keputusan suatu konteks di
previous cell state (C:—1) akan disimpan atau dilupakan.
Menggunakan fungsi aktivasi sigmoid, output dengan nilai
mendekati 0 akan dilupakan dan output dengan nilai mendekati 1

akan disimpan. Persamaan (3) merupakanpersamaandari forget
gate.

- [h,— 1] (3)

X

fe=o(W; - X)

Gambar 2. Arsitektur LSTM [1]

Selanjutnya ada input gate (i;) digunakan untuk menentukan

informasi baru yangakan disimpan di cell state (C:) menggunakan

fungsi aktivasi sigmoid dan menghasilkan kandidat konteks baru

(€.) menggunakan fungsi aktivasi tanh. Persamaan (4)

Ener}upakan persamaan input gate (i;) dan kandidat konteks baru
c.).

*= [htx: l]
ie= o (W, +X) @)

f.=tanh (W, - X)

Sebelum masuk ke output gate, proses dari LSTM akan
melakukan update pada cell state (C;) yang ada pada Persamaan
5.

Co=fi Cog+ ;- Er (5)
Proses terakhir masuk pada output gate (0;) yang berfungsi untuk

menghasilkan output hidden state (z;). Persamaan (6) merupakan
persamaan dalam menghitung hasil dari proses di output gate.

r= [htx: l]
0,= oW, - X) (6)

Setelah mendapatkan hasil dari output gate (0;), untuk
mendapatkan output hidden state (R:) hasil dari output gate
dikalikan dengan hasil yang ada di cell state yangtelah diperbarui
(C.). Persamaan (7) merupakan persamaan untuk menghitung
hasil dari hidden state (%;).

h,= 0, » tanh(C,) @)

2.4 Word Embedding

Word Embedding merupakan salah satu teknik untuk memetakan
kata menjadi sebuah vektor agar dapat dipahami oleh metode
neural network. Dalam hal ini juga dapat memiliki kemampuan
untuk menentukan hubungan atau kemiripan makna dari sebuah
kata. Oleh karenaitu, kata — kata yang bermakna serupa atau sama
memiliki representasi nilai vektor yang cenderung dekat. Bentuk
hasil dari word embedding memiliki dimensi (v x d) dimana v



merupakan jumlah macam kata (vocab size) yang tersimpan di
kamus dan d merupakan ukuran dimensi pada word embedding
[8]. Pada penelitian ini akan menggunakan metode word2vec
dengan model skip-gram.

2.5 Confusion Matrix

Confusion Matrix merupakan suatu informasi mengenai hasil
prediksi dari suatu sistem Klasifikasi dengan hasil klasifikasi yang
sebenarnya. Isi dari tabel confusion matrix ada 4 blok, antara lain:

e  True Positive (TP) adalah kondisi dimana model data yang
terprediksi dengan benar (True) dan jawaban aktual juga
benar (True).

e  True Negative (TN) adalah kondisi dimana model data yang
terprediksi salah (False) dan jawaban aktual juga salah
(False).

e  False Positive (FP) adalah kondisi dimana model data yang
terprediksi benar (True) namun jawaban aktual adalah salah
(False).

. False Negative (FN) adalah kondisi dimana model data yang
terprediksi salah (False) dan jawaban aktual adalah benar
(True).

Tabel 1. Tabel confusion matrix [2]

Observed True Observed False

Predicted True True Positive False Positive

Predicted False False Negative True Negative

Tabel 1 merupakan ilustrasi confusion matrix yang terdiri dari
True Positive, True Negative, False Negative, dan False Positive.
Dari tabel confusion matrix akan dihitung akurasi, presisi, f-score,
dan recall dari data yang diprediksi. Akurasi merupakan suatu
tingkat pengukuran dari rasio prediksi benar (True) yang positif
dan negatif dengan kesuluruhan data. Akurasi dapat dihitung
menggunakan Persamaan (8).

TP+ TN ®)
TP +FP + TN +FN

Accuracy =

Presisi merupakan jumlah data dengan prediksi positif yang
diklasifikasikan dengan benar dibagi dengan keseluruhan hasil
yang diprediksi positif. Presisi dapat dihitung menggunakan
Persamaan (9).
Precision = e 9
ecision = FP+ TP 9)
Recall merupakan pengukuran pada data dengan prediksi positif
yang benar dibagi dengan keseluruhan data aktual yang positif.
Recall dapatdihitung menggunakan Persamaan (10).
Recall = TP
T TPy FN (10)
F-Score atau f-measure digunakan untuk melakukan perbandingan
rata — rata presisi dan recall. F-Score dapat dihitung
menggunakan Persamaan (11).
precision - recall

F—score =2 - — (11)
precision + recall

2.6 K-Fold Cross Validation

Cross validation adalah sebuah teknik dalam melakukan
pengujian untuk memperoleh perkiraan performadengan jumlah

data terbatas dan mengetahui ketergantungan model terhadap data
yang digunakan saat training [12]. Cross validation dimulai
dengan membagi dataset berlabel menjadi partisi sebanyak nilai k
yang disebut fold. Prosesnya adalah dengan melakukan
pembagian data sebanyak k iterasi. Pada tiap iterasi, fold yang
berbeda ditetapkan sebagai data testing dan sisa data lainnya
ditetapkan sebagai data training. Sehingga banyak data training
adalah sebesar (k-1) / k dan data testing sebesar 1/k.

3. DESAINSISTEM
3.1 Analisis Data

Data yang dikumpulkan berasal data survey aspirasi mahasiswa
Universitas Kristen Petra yang didapatkan secara online pada
mahasiswa Universitas Kristen Petra dengan total 1633 komentar.
Responden dari survey ini merupakan mahasiswa dari beberapa
jurusan yangadadi Universitas Kristen Petra. Dari survey tersebut
data yang digunakan dalam bentuk teks disimpan dalam format
CSV (comma separated values). Pemberian label sentimen pada
penelitian ini berdasarkan dari dua pertanyaan saat survey. Antara
lain “Mohon berikan komentar positif mengenai layanan dan
fasilitas di Universitas Kristen Petra?” dan “Mohon berikan
komentar negatif mengenai layanan atau fasilitas di Universitas
Kristen Petra?”. Sedangkan untuk klasifikasi delapan topik, suatu
komentar dapat dikatakan termasuk dalam suatu kategoriapabila
komentar tersebut memiliki kriteria yang memiliki kata kunci saat
digunakan untuk membantu proses pelabelan data.

3.2 Proses Preprocessing

Pada proses preprocessing data akan dibersihkan daritanda baca
(remove punctuation), menghilangkan angka pada string (remove
numerical), dan mengubah huruf kapital menjadi huruf kecil
(casefolding). Tahap preprocessing juga digunakan untuk
memudahkan dalam pembuatan model word embedding yang
lebih baik. Proses terakhir pada proses preprocessing adalah
membagi data training dan testing. Diagram alur proses
preprocessing dapatdilihat pada Gambar 3.

Memberi label pada
data

or string in

Data

Remove
Punctuation
Casefolding

Membagi data
training dan testing

Data Training dan
Testing

Gambar 3. Diagram alur preprocessing



3.3 Proses Word Embedding

Proses word embedding merupakan proses membuat kamus kata
untuk merepresentasikan makna kata dengan vektor yang
mewakilinya. Proses ini diawali dengan mengambil data survey
yang telah melalui proses preprocessing sebelumnya. Kemudian
tiap kalimat atau baris dari data tersebut akan melalui proses
tokenize untuk memecah suatu kalimat menjadi per kata. Untuk
pembersihan emoticon juga dilakukan pada proses ini dimana kata
yang diproses hanya yang termasuk sebagai alfabet saja. Dari
hasil pecahan kata yang ada nanti akan dibuat vektor dalam
bentuk one hotencoding. Yakni membuat vektor dengan panjang
sesuai dengan banyak macam kata. Dimana semua index diberi
nilai 0, sedangkan untuk index dari kata tersebutakan diberinilai
1. Setelah itu akan dilakukan proses training word2vec
menggunakan library Gensim. Hasil akhir dari training word2vec
akan disimpan dalam format text (.txt). Metode word2vec yang
digunakan pada penelitian ini adalah skipgram. Diagram alur
proses word embedding dapat dilihat pada Gambar 4.

Preprocessing

False
or string in lines

;True

Remove Emoticon

v

Tokenize
v
One Hot Encoding

¥

Write string in
token_lines

I

Train word2vec for
each string in
token_lines

Save Model
Word2vec (.txt)

Gambar 4. Diagram alur proses word embedding

3.4 Proses Training

Sebelum masuk dalam proses training neural network, perlu
terlebih dahulu mengambil bobot dari word embedding yangtelah
dibuat sebelumnya. Proses ini dimulai dengan melakukan proses
tokenizing, sequencing, dan padding. Selanjutnya akan disimpan
dalam variabel embedding_matrix yangmenyimpan kata dan nilai
vektornya. Setelah membuat variabel embedding_matrix yang
akan digunakan sebagai bobot awal dalam embedding layer.
Setelah membuat nilai embedding_matrix, akan dilakukan
training terhadap data yang telah diolah sebelumnya. Diagram
alur proses training dapat dilihat pada Gambar 5.

Create Model

Membuat variabel
embedding_matrix|

¥

Menentukan epoch
dan ukuran parich

Updare Weight

1

Validation

LSTM Model

¥

Loss Function

¥

Optimizer

I

Save Model,

Gambar 5. Diagramalur training

3.5 Proses Testing

Pada proses testing diawali dengan mengambil data testing
sebagai input selanjutnya data tersebut dilakukan preprocessing
seperti menghilangkan tanda baca dan mengubah huruf kapital
menjadi huruf kecil. Kemudian dilakukan proses tokenizing,
sequencing, dan padding seperti yang dilakukan pada proses word
embedding. Kemudian perlu untuk load model hasil dari proses
training sebelumnya. Akhir dari proses ini adalah mendapatkan
hasil prediksi dari model yang telah melalui proses training
sebelumnya. Diagram alur proses testing dapat dilihat pada
Gambar 6.

Qurput

Prediction

Gambar 6. Diagram alur testing



4. IMPLEMENTASI SISTEM

Implementasi sistem dilakukan pada komputer dengan spesifikasi:

. RAM: 8GB, DDR4

e CPU: Intel Core i7 8750H

e GPU: NVIDIA GeForce GTX 1050
e OS: Windows 10 Home

Implementasi untuk pembuatan program atau aplikasi
menggunakan bahasa pemrograman Python dengan versi 3.6
64bit. Adapun beberapa library yang mendukung sistem ini
adalah:

e  Tensorflow

e  Keras

e  Gensim

e Natural Language Toolkit (NLTK)
e Numpy

e Pandas

5. ANALISA DAN PENGUJIAN

5.1 Pengujian Confusion Matrix

Pada bagian ini akan dijelaskan mengenai pengujian program
yang dilakukan pada data testing. Pada pengujian ini dilakukan
metode confusion matrix sebagai penentu nilai akurasi, precision,
recall, dan f-score.

Perincian confusion matrix pada klasifikasi sentimen:
e  True Positive: 148

e  True Negative: 143

e  False Positive: 18

e  False Negative: 18

Pada pengujian confusion matrix menunjukan bahwa dari 166 data
sentimen positif, 148 berhasil diprediksi benar dan 18 diantarany a
salah prediksi ke sentimen negatif. Sedangkan daritotal 161 data
negatif, 143 data berhasil diprediksi dengan benar dan 18
diantaranya salah prediksi ke sentimen positif. Untuk hasil f-score
padaklasifikasi sentimen dapat dilihat pada Tabel 2.

Tabel 2. Hasil f-score klasifikasi sentimen

Sentimen Precision Recall F1-Score Akurasi
Negatif 88,92% | 88,82% 88,82 % 88,99 %
Positif 89,16% | 89,16 % 89,16 % 88,99 %

Sedangkan untuk perincian confusion matrix pada klasifikasi
topik dapatdilihat pada Gambar 7.

Gambar 7. confusion matrix klasifikasi topik

Berdasarkan dari pengujian confusion matrix saat melakukan
klasifikasi topik. Pada gambar menunjukan bahwa label
“Administrasi” sering salah prediksi ke label lain. Sedangkan
banyak komentar yang seharusnya bukan termasuk label “Lain -
lain” namun terprediksike label “Lain - lain” atau “Others”.

Tabel 3. Hasil f-score klasifikasi topik

Topik Precision Recall Fl-score | Akurasi
Administrasi 89,66 % 83,87 % 86,67 % 95,11 %
Internet 100 % 100 % 100 % 95,11 %
Kantin 97,06 % 97,06 % 97,06 % 95,11 %
Lain — lain 87,04 % 92,16 % 89,52 % 95,11 %
Parkir 100 % 95,35 % 97,62 % 95,11 %
Perpustakaan 91,43 % 96,97 % 94,12 % 95,11 %
Ruang Kelas 95,65 % 95,65 % 95,65 % 95,11 %
Toilet 100 % 97,67 % 98,82 % 95,11 %

Pada Tabel 3 menunjukan hasil uji performa f-score pada
klasifikasi topik. Dari hasil uji performa tersebut menunjukan
bahwa komentar dengan label “Administrasi” memiliki persentase
recall yang paling kecil. Sedangkan untuk nilai precision paling
rendah ada pada label “Lain - lain”.

6. KESIMPULAN

Setelah dilakukan perancangan, implementasi, dan pengujian
sistem terhadap program yang telah dibuat, dapat ditarik
kesimpulan sebagai berikut:

e Jumlah dan variasi komentar dapat mempengaruhi nilai rata
—rata akurasi pada model LSTM.

e Metode stemming saat melakukan proses preprocessing
dapat meningkatkan nilai rata — rata akurasi pada model
LSTM.

e Word2vec dapat dilakukan untuk implementasi klasifikasi
topik dan analisa sentimen bersamaan dengan metode Long
Short-Term Memory (LSTM). Dengan konfigurasi terbaik
menggunakan jumlah iterasi sebanyak 100 kali dan ukuran
windows sebesar 4. Karena jumlah data teks dan variasi data
yang cenderungsedikitdiperlukan jumlah iterasi yang sesuai.
Karena jika iterasi terlalu sedikit dan juga terlalu banyak
hasil rata — rata akurasi menjadi kurang maksimal.

e Konfigurasi metode LSTM untuk implementasi klasifikasi
sentimen yang terbaik didapatkan dengan menggunakan 1
layer, 16 unit, 64 batch, 50 % dropout, dan 25 epoch.
Dengan hasil rata — rata akurasi yang terbaik sebesar 89,16
%.

e Konfigurasi metode LSTM untuk implementasi klasifikasi
topik yang terbaik didapatkan dengan menggunakan 1 layer,
32 unit, 64 batch, 50 % dropout, dan 50 epoch. Dengan hasil
rata — rata akurasi yangterbaik sebesar 92,98 %.

e Model LSTM untuk analisa sentimen cenderung memiliki
nilai precision dan recall yang lebih rendah pada komentar
dengan label negatif daripada komentar dengan label positif.
Sedangkan untuk klasifikasi topik cenderung memiliki nilai




precision yang rendah pada komentar dengan label “Lain -
lain”.

Saran untuk pengembangan selanjutnya adalah:

[2]

(3]

[4]

Melakukan penambahan jumlah dataset yang lebih jelas dan
bervariasi.

Menggunakan arsitektur RNN atau neural network lain yang
lebih dalam agar mendapatkan hasil yang lebih maksimal.
Menggunakan data teks lain dengan jumlah yanglebih bes ar
untuk pembentukan model word2vec yang lebih baik.
Mengintegrasikan penelitian dengan program atau aplikasi
Lembaga Penjaminan Mutu (LPM) Universitas Kristen Petra.
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