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ABSTRAK

Platform media sosial yang ada pada era modern sekarang ini memudahkan manusia untuk
berkomunikasi dan bersosialiasi. Dibalik itu, pada suatu topik hangat pasti terdapat
sentimen. Setiap sentimen yang disampaikan oleh masyarakat itu beraneka ragam, ada yang
baik, netral, dan juga buruk atau berbahaya. Maka untuk mendeteksi sentimen, dimulai dari
crawling data, pre-processing, pelabelan, dan kemudian diuji atau dilatih untuk
mendapatkan nilai akurasi, nilai recall, nilai f1, nilai precision dengan menggunakan Long
Short Term Memory. Dan diperoleh nilai akurasi 0.582, nilai recall 0.582, nilai f1 0.428,
precision 0.339. Model LSTM ini dapat dipakai untuk mengembangkan model analisis
berhasil tercapai.

Kata Kunci : Recurrent Neural Network, Social Media, Detection, Dangerous Sentiment

ABSTRACT

Social media platforms in today's modern era make it easier for people to communicate and
socialize. Behind that, on a hot topic, there must be sentiment. Every sentiment the
community conveys varies; some are good and neutral, and some are bad or dangerous. To
detect sentiment, start from crawling data, pre-processing, labeling, and then testing or
training to get accuracy value, recall value, f1 value, and precision value using Long Short
Term Memory. They obtained an accuracy value of 0.582, recall value of 0.582, f1 value of
0.428, and precision of 0.339. This LSTM model can be used to develop an analysis model
that is successfully achieved.

Keywords : Recurrent Neural Network, Social Media, Detection, Dangerous Sentiment

PENDAHULUAN

Setiap orang pada umumnya mempunyai sifat dan cara berpikir yang berbeda, yang membuat
cara penyampaian tersebut menjadi beraneka ragam, juga penyampaian isi pikiran merekapun
menjadi beraneka ragam dikarenakan setiap orang mempunyai sifat dan cara berpikir yang
berbeda. Teks yang terpaparkan mungkin terkesan positif, namun belum tentu teks itu
berisikan hal positif (Darmaja et al., 2021). Orang-orang pada umumnya akan
menuangkan isi pikiran mereka kepada suatu wadah, dan wadah tersebut adalah media
sosial. Media sosial menjadi wadah bagi orang-orang untuk menuangkan pikiran dan
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kemudian dibagikan kepada orang lain. Melalui media sosial juga berita dan informasi
dapat tersebar dari satu tempat ke tempat lain dengan mudah, baik berupa berita terkini
ataupun opini tentang isu hangat yang sedang terjadi pada masa kini (Farisi & Hadi,
2023). Umumnya media sosial yang dipakai sebagai wadah curhat adalah Instagram,
Twitter (telah berganti nama menjadi X), Facebook, dan lain-lain (Fauzi et al., 2019).

Twitter adalah salah satu jenis media sosial dari berbagai macam media sosial, Twitter
berbasis microblogging yang dimana pengguna dapat mengirimkan pesan yang disebut
sebagai tweet. Twitter adalah web microblogging yang dioperasikan oleh Twitter, Inc.
Disebut Microblogging karena pengguna dapat memposting dan membaca pesan seperti blog
pada umumnya. Pesan yang disebut tweets, yaitu 140 karakter teks tertulis yang ditampilkan
di halaman profil pengguna (Hutagalung et al., 2023). Twitter adalah salah satu jenis media
sosial dengan jumlah pengguna aktif paling banyak, karena mudah digunakan oleh para
pengguna untuk saling berinteraksi, bersosialisasi, dan berteman dengan pengguna yang lain.
Twitter juga memiliki fitur Top Trending yang memudahkan penggunanya melihat tweet apa
yang sedang populer dan sering dikicaukan oleh pengguna Twitter yang lain (Bara et al.,
2022). Suatu kicauan dari pengguna Twitter yang lain dapat menjadi isu hangat atau masuk
kedalam Top Trending dan menjadi pembahasan bagi banyak orang.

Pembahasan yang dilakukan pun beraneka ragam dan sentimen yang dihasilkan pun bisa
beraneka ragam, seperti sentimen positif, sentimen netral, dan sentimen negatif. Sentimen
tersebut dapat diperoleh melalui Sentiment Analysis (Juwiantho et al., 2018).
Memahami sentimen yang disampaikan oleh seseorang menjadi hal yang penting
didalam berinteraksi sosial. Selain itu, dapat digunakan untuk menambah wawasan dan
pemahaman terhadap pandangan-pandangan yang dianut oleh orang banyak. Klasifikasi
sentimen tidak terbatas pada interaksi manusia karena didalam teks juga mengandung
sentimen yang disampaikan oleh sang penulis (Heredia et al., 2016).

RNN atau Recurrent Neural Network dengan LSTM atau Long Short Term Memory
merupakan salah satu algoritma deep learning yang banyak digunakan untuk melakukan
klasifikasi sentimen. Metode ini juga dapat memproses data secara sekuensial seperti
teks, suara, dan video. Rudi Cahyadi melakukan penelitian analisis sentimen instagram
dengan metode Recurrent Neural Network. Hasil penelitian tersebut memperoleh tingkat
akurasi pengujian sebesar 65% tingkat akurasi penerapan sebesar 79,46% (Cahyadi et al.,
2020). Exel Defrisco Tarkus melakukan penelitian pengklasifikasian telur puyuh
menggunakan metode Recurrent Neural Network. Hasil penelitian tersebut memperoleh
precision diatas 75%, recall diatas 81%, dan akurasi diatas 87% (Tarkus et al., 2020).
Tujuan utama dari LSTM pada kasus peramalam atau forecasting adalah untuk memnbuat
prediksi yang akurat terhadap suatu variabel. Peramalan terbaik didasarkan pada
tingkatan prediksi, dimana kesalahan yang terdapat semakin minim maka semakin
tepat juga metode tersebut dipakai untuk melakukan prediksi (Wiranda & Sadikin,
2019). Berdasarkan hasil ulasan penelitian diatas, peneliti menggunakan Recurrent
Neural Network dengan metode Long Short Term Memory untuk mendeteksi sentimen
berbahaya pada media sosial, maka diangkatlah topik penelitian dengan judul “Penggunaan
Recurrent Neural Network Dalam Mendeteksi Sentimen Berbahaya Pada Platform Media
Sosial”.
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METODE

Jenis Penelitian

Jenis penelitian ini merupakan penelitian eksperimental. Dalam eksperimen ini, peneliti ingin
menganalisis tingkat akurasi algoritma Recurrent Neural Network atau RNN dalam
mendeteksi sentimen-sentimen yang pada pada platform media sosial, berupa sentimen
positif, sentimen netral, dan sentimen negatif dari suatu Trending Topic.

Waktu dan Tempat Pelaksanaan Penelitian

Pelaksanaan penelitian ini berlangsung selama 9 (sembilan) bulan terhitung sejak
bulanJuni 2023 sampai dengan bulan Februari 2024.

Alat dan Prosedur Kerja

Eksperimen dalam penelitian ini dilakukan pada platform Google Collab untuk melakukan
crawling data dari suatu Trending Topic yang ada pada platform media sosial, lalu
dilakukanlah pre-processing data, lalu dilakukanlah Pelabelan pada data tersebut dan seluruh
data itu disimpan dalam format CSV.

Model yang digunakan

Penelitian ini menggunakan algoritma Recurrent Neural Network dengan pendekatan Long
Short Term Memory untuk mendeteksi sentimen pada suatu Trending Topic.

rt_

Gambar 1. Kerangka Kerja Metode
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Dataset yang dipakai adalah dataset yang berasal dari crawling data pada sebuah Trending
Topic dan kemudian dilakukanlah Pre-processing Data yaitu berupa Cleaning, Case Folding,
Tokenizing, Stopword Removal/Filtering, Stemming. Setelah dilakukan Preprocessing Data,
lanjut ke tahap selanjutnya yaitu Pelabelan Data dengan menggunakan library Natural
Language Toolkit atau NLTK.
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Gambar 2. Data Yang Telah Dilakukan Pre-processing dan Pelabelan.

Prosedur Kerja

Dalam penelitian ini, adapun prosedur kerja untuk mengolah data dengan algoritma
Recurrent Neural Network dapat dilakukan melalui langkah-langkah berikut :

Crawling Data, tentukan sebuah Trending Topic pada suatu platform media sosial, contohnya
seperti pada Twitter. Suatu topik akan menjadi trending apabila topik tersebut menjadi
pembicaraan banyak orang. Kemudian lakukan Crawling Data pada Trending Topic tersebut.
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1.

8.

Pre-processing Data, ini merupakan langkah terpenting dalam menganalisis suatu
sentimen, data- data yang telah dikumpulkan itu perlu dilakukan preprocessing terlebih
dahulu, kemudian menghasilkan clean data agar klasifikasi sentimen menjadi lebih
akurat. Langkah-langkah Pre-processing :

Cleaning Data, pada proses ini, akan dilakukan cleaning terhadap data untuk
menghilangkan atau menghapus beberapa karakter spesial seperti simbol, angka, emote,
html, url, dan apapun yang dianggap tidak diperlukan pada saat dilakukan proses
training terhadap data tersebut. Dikarenakan karakter-karakter tersebut dianggap tidak
terlalu mempunyai pengaruh yang signifikan dalam menentukan label.

Case Folding, pada proses ini, dilakukanlah case folding untuk mengubah setiap huruf
besar atau uppercase menjadi huruf kecil atau lowercase guna untuk menyeragamkan
teks.

Tokenizing, pada proses ini, dilakukanlah tokenization terhadap data tersebut,
memotong kalimat yang terdapat dalam data tersebut menjadi kata demi kata, hal ini
dilakukan dengan mengacu pada tiap spasi pada suatu kalimat.

Stopword Removal / Filtering, pada proses ini, dilakukanlah Filtering terhadap data
tersebut guna untuk membuang kata dasar yang tidak memiliki arti atau tidak relevan.
Stemming, pada proses ini, dilakukanlah Stemming terhadap data tersebut guna untuk
mencari kata dasar dari sebuah kata, menghilangkan imbuhan yang terdapat pada sebuah
kata. Proses ini memiliki pengaruh dalam tingkat akurasi temu kembali informasi.
Pelabelan Data, ini merupakan langkah terakhir dari pengumpulan suatu data. Ketika
sekumpulan data tersebut telah dilakukan Pre-processing, maka dilakukanlah pelabelan
terhadap data tersebut. Pelabelan data ini menggunakan library Natural Language
Toolkit atau NLTK, guna mengetahui apakah datadata tersebut termasuk kedalam
sentimen positif, sentimen netral, atau sentimen negatif.
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Gambar 3. Kerangka Kerja Pengumpulan Data
Tahap selanjutnya adalah menginput dataset yang telah diolah agar kemudian dapat
dilakukan analisa terhadap akurasi, presisi, dan recall dengan pendekatan Long Short
Term Memory atau LSTM.
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HASIL

Hasil penelitian memuat proses persiapan data, pengujian dan pembahasan model yang
diusulkan untuk mengukur performa analisis sentimen.

Persiapan Data

Data yang dipersiapkan untuk pengujian bersumber dari Trending Topic yang telah
dilakukan Crawling. Setelah memperoleh data, maka dilakukanlah Pre-processing datadata
yang sudah diperoleh melalui Crawling Data. Pre-procesing ini dilakukan dengan
menggunakan platform Google Colab. Pre-processing mencakup Cleaning, Case Folding,
Tokenizing, Stopword Removal/Filtering, Stemming.

Cleaning, untuk menghapus karakter spesial berupa simbol, angka, emote, html, url, dan
apapun diluar dari alfabet a s/d z, yang dianggap tidak memiliki pengaruh didalam pelabelan
data.

Sebelum Cleaning Setelah Cleaning

@SundaGenXY @Little_secret9 SundaGenXY Littlesecret
Kamunya aja yg rasis. Kan gak tau Kamunya aja yg rasis Kan gak tau

permasalahan mereka spt apa? permasalahan mereka spt apa
Gambar 4. Proses Cleaning
1. Case Folding, untuk mengubah setiap Uppercase menjadi Lowercase guna untuk
menyeragamkan teks.

Sebelum Case Folding Setelah Case Folding
SundaGenXY Littlesecret Kamunya sundagenxy littlesecret kamunya
aja  yg rasis Kan gak  tau aja yg rasis kan gak tau
permasalahan mereka spt apa permasalahan mereka spt apa

Gambar 5. Proses Case Folding
2. Tokenizing, untuk memotong kalimat tersebut menjadi kata demi kata.

Sebelum Tokenizing Setelah Tokenizing

sundagenxy littlesecret kamunya aja "['sundagenxy’, ‘littlesecret’,
yg rasis kan gak tau permasalahan 'kamunya', 'aja', 'yg', 'rasis', 'kan',
mereka spt apa 'gak!,  'tau', 'permasalahan',

‘'mereka’, 'spt', "apa']"
Gambar 6. Proses Tokenizing

3. Stopword Removal/Filtering, untuk memfilter kata- kata dasar yang tidak memiliki arti
yang terdapat pada data.

Sebelum Tokenizing Setelah Tokenizing
"['sundagenxy’, littlesecret', "['sundagenxy’, ‘littlesecret’,
‘kamunya', ‘aja’. 'vg' 'rasis’. ‘'kan', 'kamunya', 'aja’, 'yg', 'rasis’, 'gak’,
‘gak’, 'tau’, ‘permasalahan’, ‘mereka’, 'tau’, 'permasalahan’, 'spt']"

'spt’, ‘apa’]"”
Gambar 7. Proses Stopword Removal/Filtering
4. Stemming, untuk mencari kata dasar dari sebuah kata, menghilangkan imbuhan yang
terdapat pada sebuah kata. Proses ini memiliki pengaruh signifikan dalam tingkat
akurasi temu kembali informasi.

Sebelum Tokenizing Setelah Tokenizing
"['sundagenxy’, littlesecret’, sundagenxy littlesecret kamu aja
‘kamunya', ‘aja’, 'yg' 'rasis’ 'gak’, yg ras gak tau masalah spt

‘taw’, ‘permasalahan’, 'spt']"

Gambar 8. Proses Stemming
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Setelah dilakukannya Pre-processing Data, maka tahap selanjutnya adalah Pelabelan
Data. Pelabelan data dilakukan dengan menggunakan library Natural Language Toolkit
atau NLTK. Label yang diberi pada data tersebut adalah positif, netral, dan negatif.

Tabel 1. Hasil Analisis Data

Hasil Analisis Data

Positif Netral Negatif

182 1683 207

Total (Positif + Netral + Negatif) = 2072

Seluruh sentimen tersebut dikumpulkan kedalam suatu file dengan format CSV, menjadi
sebuah Dataset. Dataset tersebut berisi sentimen-sentimen yang telah diberi label positif,
netral, dan negatif. Evaluasi terhadap kinerja model dilakukan dengan menghitung akurasi
(accuracy), presisi (precision), perolehan (recall), dan skor F1 (F-1 Score) melalui persamaan
berikut :

TN+TP
Accuracy = n

TN AT A R GEE ot et e s e s s

. TP
Precision = )

Recall = _°

(3)

TP+FN

F1 — Score = 2 xEresisionxfiecall | e ()
Precision+ Recall

Dimana :
TP = True Positive
TN =True Negative

FP = False Positive

Akurasi (accuracy), presisi (precision), perolehan (recall), dan skor F1 (F-1 Score)
merupakan hasil akurasi klasifikasi sentimen terhadap model yang diusulkan.

Pengujian

Platform untuk mewadahi pengujian dalam penelitian ini adalah Google Colab sebagai
sarana pembuatan aplikasi berbasis Python sedangkan penyimpanan dataset untuk keperluan
penelitian menggunakan platform Google Drive. Pengujian dilakukan pada Dataset yang
sudah dipersiapkan, Semua model yang digunakan dalam penelitian ini dilatih dengan
optimalisator Adams. Adapun hasil evaluasi keseluruhan model ditunjukkan pada gambar
berikut.
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Gambar 3.1. Gambar Accuracy Model dengan epoch 100

Gambar 9. Akurasi Model.

le6
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Gambar 10. Loss Model
Gambar tersebut. menampilkan model yang telah dilatih selama pengujian berlangsung.
Dilakukan pengamatan terhadap loss accuracy, training, testing, dan validation dengan
batch_size sebesar 64, dan pengaturan nilai epoch di angka 100.

Confusion Matrix

True Labels

1] 1
Predicted Labels. 0 = negatif, 1 = positif

Gambar 11. Confusion Matrix
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Gambar tersebut memuat matriks hasil pengujian terhadap seluruh model dengan melakukan
klasifikasi pada dua label yakni label 0 untuk Sentimen Negatif dan label 1 untuk Sentimen
Positif. Dari matriks hasil pengujian yang diperoleh persentase accuracy sebesar 0.582
(58%), precision 0.339, recall 0.582, F1-Score 0.428.

PEMBAHASAN

Setelah dataset tersedia, terlebih dahulu dilakukanlah import terhadap beberapa library yang
diperlukan, library-library itu digunakan untuk preprocessing teks, pembuatan model,
evaluasi model, visualisasi, dan penanganan ketidakseimbangan dataset. Kemudian dataset
yang sudah tersedia tersebut di baca dengan menggunakan perintah pd.read_csv(). Untuk
membersihkan dataset dari nilai yang hilang atau baris dengan nilai NaN (Not a Number),
dipakailah perintah “dropna()” agar data bersih dari nilai yang hilang. Kemudian
dilakukanlah konversi pada kolom “case folding” menggunakan perintah “astype()” agar
kolom tersebut dapat diproses sebagai teks. Kemudian dilakukanlah persiapan label
sentimen, label sentimen tersebut diubah atau dikonversikan menjadi angka meggunakan
perintah “LabelEncoder()”. Sebuah sentimen “netral” (setelah LabelEncoder() menjadi label
1) dibuang karena dapat menimbulkan kesulitan atau keambiguan pada saat dilakukannya
data training (tidak diperlukan dalam analisis sentimen).

Kemudian dilakukanlah preprocessing pada kolom

“case_folding” :

1. Menghapus Karakter Khusus, untuk menghapus karakter khusus dari teks, digunakanlah

ekspresi reguler re.sub() untuk menghapus karakter khusus dari teks.

2. Tokenisasi, digunakanlah word_tokenize() dari nltk untuk membagi teks menjadi kata-

kata.

3. Penghapusan Stowords: Digunakanlah kumpulan kata pengisi (stop words) bahasa

Indonesia dari nltk dan membuang kata-kata tersebut dari teks.

4. Stemming: Menggunakan Sastrawi untuk melakukan stemming bahasa Indonesia.
Setelah dilakukannya preprocessing pada kolom “case folding”, hasil preprocessing tersebut
dimasukkan kedalam variabel “X” sebagai fitur, dan label sentimen pada kolom “sentiment”
dimasukkan kedalam variabel “y” sebagai target. Dilakukanlah pembagian antara data latih
dan data uji menggunakan perintah “train_test_split()”. Data Latih yang dipakai adalah
sebesar 70%, dan Data Uji yang dipakai adalah sebesar 30%. Kemudian dilakukanlah
Tokenisasi dan Padding: Teks yang sudah dibagi menjadi dalam data latih dan data uji itu
diubah menjadi urutan angka menggunakan Tokenizer() dari TensorFlow, dan di- pad agar
memiliki panjang yang seragam menggunakan perintah pad_sequences(). Untuk mencegah
terjadinya ketidakseimbangan dataset atau Imbalance Dataset, digunakanlah SMOTE
(Synthetic Minority Over-sampling Technique) dari imblearn untuk oversampling
sentimen/kelas minoritas pada data latih. Setelah itu dibuatlah Model Sequential dengan layer
Embedding, dua layer LSTM, Dense Layer dengan aktivasi ReLU, dan Dropout Layer untuk
mengurangi terjadinya overfitting :

Layer Embedding:

1. Pada awalnya, setiap kata dalam teks diwakili oleh token integer unik yang telah

ditentukan oleh Tokenizer.
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2.
3.
4.

Layer Embedding menerima input berupa urutan token-token tersebut.

Setiap token diubah menjadi vektor dengan menggunakan tabel embedding.
Embedding ini dipelajari selama proses pelatihan model, sehingga representasi vektor
untuk setiap kata akan diperbarui agar semakin mewakili hubungan antar kata dalam
ruang vektor.

Dua Layer LSTM:

1. LSTM memiliki kemampuan untuk "mengingat” informasi dari sebelumnya dalam
urutan data, sehingga sangat cocok untuk memodelkan urutan kata dalam teks.

2. Setiap LSTM layer menerima urutan vektor representasi kata-kata dari layer
Embedding.

3. Layer LSTM meneruskan informasi dari satu langkah waktu ke langkah waktu
berikutnya.

4. LSTM secara efektif mengatasi masalah hilangnya atau eksplodirnya gradien yang

sering terjadi pada RNN biasa.

Dense Layer dengan Fungsi Aktivasi ReLU:

1.
2.

Setelah dua layer LSTM, output yang dihasilkan masih dalam bentuk urutan vektor.
Layer Dense ini bertugas untuk mengubah vektor- vektor tersebut menjadi vektor
dengan dimensi yang lebih rendah, tetapi dengan lebih banyak informasi tentang
representasi teks.

Fungsi aktivasi ReLU digunakan di sini untuk memberikan non-linearitas dan
menghilangkan nilai negatif dari vektor hasil.

Dropout Layer:

1.

2.

Dropout layer digunakan untuk mencegah overfitting dengan cara secara acak
"menonaktifkan" sebagian unit dalam jaringan selama proses pelatihan.

Ini mengharuskan jaringan untuk belajar dari variasi data yang lebih besar dan
mencegahnya menjadi terlalu tergantung pada koneksi tertentu. Setelah arsitektur model
ditentukan, langkah selanjutnya adalah mengkompilasi model. Pada titik ini, model
dikonfigurasikan menggunakan optimisasi Adam dan menggunakan fungsi loss
binary_crossentropy. Konfigurasi ini mempersiapkan model untuk proses pelatihan
dengan menentukan bagaimana model memperbarui bobotnya berdasarkan gradien dan
pelatihan. Setelah model dikompilasi, data pelatihan seimbang digunakan untuk melatih
model. Selama proses pelatihan, model mengoptimalkan bobot untuk mengurangi
kesalahan prediksi. Validasi dilakukan dengan menggunakan data uji yang memantau
performa model selama proses pelatihan. Setelah model dilatih, langkah selanjutnya
adalah mengevaluasi performa model pada data pengujian yang tidak terlihat selama
pelatihan. Evaluasi dilakukan untuk mengetahui nilai loss dan accuracy model
berdasarkan data pengujian. Setelah itu dilakukanlah evaluasi prediksi untuk mencari
accuracy score, precision score, recall score, dan f1 score. Setelah itu didapatlah
accuracy score sebesar 0.582, precision score sebesar 0.339, recall score sebesar 0.582,
f1 score sebesar 0.428.
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SIMPULAN

Hasil utama analisis sentimen menggunakan model LSTM untuk teks berbahasa Indonesia
mencapai akurasi yang signifikan dalam prediksi sentimen berbasis teks, dan Kkinerjanya
ditingkatkan menggunakan teknik SMOTE untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas.
Implikasi dari hasil analisis sentimen ini sangat penting dalam konteks pemahaman opini
publik dan analisis teks berbahasa Indonesia. Hasilnya menunjukkan bahwa penerapan model
LSTM dengan teknik pre-processing yang tepat dapat memberikan wawasan berharga
tentang sentimen teks di berbagai domain seperti media sosial, ulasan produk, dan artikel
berita. Berdasarkan analisis, dapat disimpulkan bahwa model LSTM yang diterapkan dapat
memprediksi sentimen dengan baik berdasarkan teks bahasa Indonesia, dengan memperoleh
accuracy score sebesar 0.582, f1 score sebesar 0.428, recall score sebesar 0.582, dan
precision score sebesar 0.339. Tujuan penelitian untuk mengembangkan model analisis
sentimen berhasil tercapai.
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