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ABSTRAK

Penelitian ini menganalisis sentimen ulasan konsumen terhadap Ayam Goreng Nelongso di Google
Maps menggunakan metode Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM). Data yang digunakan
mencakup 4.450 ulasan dengan rasio data latih dan uji bervariasi, mulai dari 90:10 hingga 10:90. Hasil
evaluasi menunjukkan bahwa model Bi-LSTM memiliki performa sangat baik dengan rata-rata akurasi
98,33%, presisi 99,44%, recall 99,44%, dan F1-score 99,44%. Temuan ini menunjukkan bahwa Bi-
LSTM mampu secara andal dan konsisten mengidentifikasi sentimen positif, negatif, dan netral pada
data ulasan konsumen, memberikan wawasan yang bermanfaat untuk peningkatan layanan dan kualitas
produk UMKM Ayam Goreng Nelongso.

Kata Kunci: Analisis Sentimen, Ayam Goreng Nelongso, Google Maps, Bidirectional Long Short-
Term Memory, Bi-LSTM.

ABSTRACT

This study analyzes consumer review sentiments of Ayam Goreng Nelongso on Google Maps using the
Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM) method. The data used consists of 4,450 reviews,
with varying training and testing data ratios ranging from 90:10 to 10:90. The evaluation results show
that the Bi-LSTM model performs excellently, with an average accuracy of 98.33%, precision of
99.44%, recall of 99.44%, and F1-score of 99.44%. These findings demonstrate that Bi-LSTM can
reliably and consistently identify positive, negative, and neutral sentiments in consumer review data,
providing valuable insights for improving the services and product quality of the MSME Ayam Goreng

Nelongso.

Keywords: Sentiment Analysis, Ayam Goreng Nelongso, Google Maps, Bidirectional Long Short-Term
Memory, Bi-LSTM.
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I. PENDAHULUAN

Dalam era digital, ulasan konsumen telah menjadi salah satu sumber data penting yang dapat
memberikan wawasan mendalam tentang persepsi pelanggan terhadap produk atau layanan. Google
Maps, sebagai platform peta digital, tidak hanya memfasilitasi navigasi tetapi juga menyediakan ruang
bagi pengguna untuk memberikan ulasan dan penilaian terhadap bisnis, termasuk di sektor kuliner.

Ayam Goreng Nelongso, sebagai salah satu brand kuliner yang berkembang pesat di Indonesia,
memanfaatkan ulasan pelanggan di Google Maps untuk memahami kebutuhan dan ekspektasi
konsumen. Dengan lebih dari 4.000 ulasan yang mencakup berbagai aspek seperti makanan, layanan,
harga, dan suasana, terdapat potensi besar untuk menganalisis sentimen pelanggan dan mengidentifikasi
area yang perlu ditingkatkan.

Namun, tantangan utama adalah bagaimana mengekstraksi informasi yang bermanfaat dari data
teks yang tidak terstruktur. Salah satu metode yang terbukti efektif dalam memahami sentimen dan
konteks adalah Bidirectional Long Short-Term Memory (BIiLSTM), yang dapat menangkap pola
temporal dalam data ulasan secara lebih mendalam dibandingkan metode tradisional.

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen terhadap ulasan Ayam Goreng Nelongso
dengan menggunakan metode BiLSTM. Dengan mennngunakan berbagai ratio perbandingan,
penelitian ini diharapkan dapat memberikan wawasan yang lebih spesifik bagi pengelola bisnis untuk
meningkatkan kepuasan pelanggan.

2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini merupakan penelitian kuantitatif dengan pendekatan machine learning untuk
analisis sentimen. Data yang digunakan adalah data ulasan dari Ayam Goreng Nelongso di Google
Maps, yang dianalisis menggunakan metode Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM).
Desain Penelitian dapat dilihat pada gambar 1.
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Gambar 1. Alur Penelitian

Berikut adalah penjelasan detail dari setiap poin dalam alur metode BiLSTM untuk analisis sentimen,
mulai dari awal hingga selesai:

A. Mulai

Menandakan titik awal dari proses analisis sentimen dengan mempersiapkan segala kebutuhan dalam
melakukan penelitian.

B. Pengumpulan Data
Pada tahap ini, data ulasan dikumpulkan dari Google Maps yang mencakup teks ulasan dan rating.
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C. Pra-pemrosesan Data
Langkah ini bertujuan untuk membersihkan dan mempersiapkan data sehingga dapat digunakan oleh
model. Tahapan pra-pemrosesan meliputi:
e Text Cleaning: Menghapus tanda baca, angka, dan karakter spesial lainnya.
e Lowercasing: proses mengubah semua huruf dalam teks menjadi huruf kecil.
e Penghapusan Stop Words: Menghapus kata-kata umum (contoh: "dan," "di") yang tidak
menambah nilai semantik.
e Stemming atau Lemmatization: Mengurangi kata ke bentuk dasar untuk mengurangi variasi
kata.
e Tokenisasi: Memecah teks menjadi token atau kata-kata terpisah yang dapat diolah lebih lanjut.

D. Pembagian Data (Data Splitting)

Data kemudian dibagi menjadi dua bagian: data pelatihan dan data pengujian.

E. Pembuatan Model BiLSTM
Di tahap ini, model BiLSTM dibangun dengan struktur sebagai berikut:
o Layer Embedding: Untuk mengonversi kata menjadi vektor embedding.
e Layer LSTM Bidirectional: Untuk menangkap konteks dari teks secara menyeluruh, baik dari
depan ke belakang maupun sebaliknya.
e Dropout Layer: Untuk mencegah overfitting.
o Dense Layer: Untuk menghasilkan output berdasarkan jumlah kelas sentimen (misalnya:
positif, netral, negatif).

F. Pelatihan Model

Model dilatih menggunakan data pelatihan. Selama proses ini, model mencoba mempelajari pola dalam
data ulasan yang berkaitan dengan sentimen. Proses pelatihan melibatkan beberapa epoch, dan metrik
seperti akurasi dan loss dipantau untuk memastikan model berfungsi dengan baik.

G. Evaluasi Model

Setelah pelatihan, model dievaluasi menggunakan data pengujian. Metrik evaluasi seperti akurasi,
precision, recall, dan F1-score digunakan untuk mengukur kinerja model dalam mengklasifikasikan
sentimen ulasan. Evaluasi ini menunjukkan seberapa baik model dapat menangani data yang belum
pernah dilihat.

Metrik Evaluasi terdiri atas Accuracy, precision, recall, dan F1-score untuk masing-masing kelas
sentimen dengan rumus sbb:

Accuracy: Proporsi prediksi yang benar dari keseluruhan data.

accuracy =———+™N
Y TP+ IN+FP+FN

Precision: Proporsi prediksi positif yang benar.

TP

p . . —
recision —TP T FP

Recall (Sensitivity): Proporsi sampel positif yang terdeteksi dengan benar.
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TP

Recall = ————
R

F1-Score: Perbandingan rata-rata antara precision dan recall.

Precision * Recall

F1-S =2
core i (Precision) + (Recall)

Confusion Matrix adalah sebuah tabel yang digunakan untuk mengevaluasi kinerja model klasifikasi,
terutama pada masalah supervised learning. Matriks ini memberikan gambaran tentang bagaimana
prediksi model dibandingkan dengan label sebenarnya (ground truth) dari data. Dalam confusion
matrix, prediksi model akan dibandingkan dengan kategori kelas yang benar, biasanya dibagi ke dalam
empat elemen utama:
1. True Positive (TP): Jumlah sampel yang diprediksi sebagai kelas positif, dan benar-benar
merupakan kelas positif.
2. True Negative (TN): Jumlah sampel yang diprediksi sebagai kelas negatif, dan benar-benar
merupakan kelas negatif.
3. False Positive (FP): Jumlah sampel yang diprediksi sebagai kelas positif, tetapi sebenarnya
merupakan kelas negatif (disebut juga sebagai Type | Error).
4. False Negative (FN): Jumlah sampel yang diprediksi sebagai kelas negatif, tetapi sebenarnya
merupakan kelas positif (disebut juga sebagai Type Il Error).

H. Visualisasi Hasil Akhir

Hasil evaluasi model dan distribusi sentimen divisualisasikan untuk analisis yang lebih mudah
dipahami. Tahap visualisasi meliputi:
o Menampilkan hasil evaluasi performa model berdasarkan rasio pembagian data dalam proses
pelatihan dan pengujian.
e Menampilkan Metrik Performa Mode Secara Keseluruhan.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Deskripsi Data

Data penelitian terdiri dari 4.450 ulasan dan rating konsumen Ayam Goreng Nelongso yang diambil
dari Google Maps selama 5 tahun terakhir (2020-2024). Data ini mencakup dua kolom utama: Review
(teks ulasan) dan Rating (1 hingga 5). Dari total data, analisis sentimen dilakukan melalui pelabelan
yang menghasilkan tiga kategori sentimen: positif (2.674 data), negatif (1.147 data), dan netral (630
data). Sentimen positif mendominasi, mengindikasikan mayoritas ulasan pelanggan memberikan
tanggapan baik terhadap layanan.
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B. Pelabelan dan Distribusi Data

Dalam analisis sentimen ini, data ulasan di-label berdasarkan rating yang diberikan oleh
pengguna, menggunakan fungsi label_sentiment untuk mengkategorikan rating menjadi tiga kelas
sentimen: positif untuk rating 4 dan 5, negatif untuk rating 1 dan 2, serta netral untuk rating 3. Setelah
pelabelan, distribusi kelas sentimen ditampilkan, menunjukkan bahwa terdapat 2.674 ulasan positif,
1.147 ulasan negatif, dan 630 ulasan netral. Visualisasi distribusi sentimen dilakukan dengan
menggunakan grafik batang, di mana setiap kelas sentimen ditampilkan beserta persentase
kontribusinya terhadap total ulasan. Grafik ini menunjukkan proporsi masing-masing sentimen secara
jelas, memudahkan pemahaman terhadap pandangan umum pengguna terkait produk atau layanan yang
dianalisis. Dengan total ulasan sebanyak 4.450, grafik memperlihatkan bahwa ulasan positif
mendominasi, menyiratkan persepsi yang umumnya baik dari pengguna.Hasil Pelabelan sentimen dapat
dilihat pada gambar 2 dan Distribusi Sentimen dapat di;iohat pada gambar 3.

S~ Rating Review Sentiment
8 4 Tempat nyaman luas, positive
1 pelayanan ramah dan cepat. positive
2 2 harusnya kan bersih ya? lantal kotor. negative
3 4 Sambel dan lauknya enak serta harga nyaman dik... positive
4 3 rasa makanan juga lumayan enak.... neutral
4446 3 Lumayan baguslah tenpatnya dan luas  neutral
4447 3 lumayan cepat, neutral
4448 5 Makanannya enak pelayanannya ramsh dan baik\nM... positive
4449 1 Makananya sih lumayan rasanya ,harga minuman d... negative
4458 1 Pelayanan buruk\nSuasana buruk‘nhunggu sangat ... negative

[4451 rows x 3 columns]

Gambar 2. Visualisasi hasil pelabelan sentimen
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Gambar 3. Distribusi Sentimen
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Dari hasil distribusi sentimen berdasarkan gambar 3. dapat dianalisis:
o Sentimen Positif (Positive): Terdapat 2.674 data ulasan yang dikategorikan sebagai sentimen
positif. Jumlah ini menunjukkan bahwa sebagian besar ulasan memiliki opini atau tanggapan
yang baik terhadap topik atau objek yang dianalisis. Hal ini mengindikasikan persepsi yang
positif dari mayoritas pengguna terhadap aspek tertentu.
e Sentimen Negatif (Negative): Terdapat 1.147 data ulasan yang termasuk dalam kategori
sentimen negatif. Jumlah ini menunjukkan adanya tanggapan atau opini yang kurang baik dari
sebagian pengguna. Hal ini mencerminkan adanya aspek yang perlu diperbaiki atau dikaji lebih
lanjut untuk meningkatkan kepuasan pengguna.
e Sentimen Netral (Neutral): Terdapat 630 data ulasan yang diklasifikasikan sebagai sentimen
netral. Sentimen ini mencerminkan ulasan yang tidak menunjukkan kecenderungan kuat ke arah
positif maupun negatif, melainkan bersifat netral atau objektif.
Data distribusi sentimen menunjukkan bahwa mayoritas ulasan bersifat positif, dengan sentimen negatif
dan netral berada pada jumlah yang lebih kecil. Hasil ini memberikan gambaran umum mengenai
persepsi atau opini pengguna secara keseluruhan, yang didominasi oleh pandangan positif.
C. Preprocessing

Tahapan preprocessing meliputi pembersihan teks, lowercasing, penghapusan kata-kata tidak
relevan (stopwords), stemming, dan tokenisasi. Proses ini menghasilkan teks ulasan yang lebih bersih
dan relevan untuk analisis. Langkah ini memastikan data siap untuk dimasukkan ke model dengan fokus
pada elemen-elemen penting dari ulasan.
Berikut adalah hasil pembersihan teks dapat dilihat pada gambar 4 :

S~ Contoh teks ulasan sebelum dan sesudah preprocessing:
Sebelum: Tempat nyaman luas,
Sesudah: tempat nyaman lua

Sebelum: pelayanan ramah dan cepat.
Sesudah: pelayanan ramah dan cepat

Sebelum: harusnya kan bersih ya? lantai kotor.
Sesudah: harusnya kan bersih ya lantai kotor

Sebelum: Sambel dan lauknya enak serta harga nyaman dikantong
Sesudah: sambel dan lauknya enak serta harga nyaman dikantong

Sebelum: rasa makanan juga lumayan
Sesudah: rasa makanan juga lumayan

Gambar 4. Hasil Pembersihan Teks

Melalui langkah-langkah pembersihan dan preprocessing diatas, teks ulasan yang diperoleh
menjadi lebih bersih dan siap untuk analisis lebih lanjut. Penerapan fungsi-fungsi tersebut
memungkinkan penghilangan unsur-unsur yang tidak relevan sehingga fokus pada kata-kata penting

yang dapat digunakan untuk analisis sentimen.
D. Pembagian Data

Pada penelitian ini, data dibagi ke dalam beberapa proporsi yang bervariasi antara data
pelatihan dan data pengujian. Pembagian ini dilakukan untuk mengevaluasi kinerja model pada
berbagai rasio data. Detail pembagian data yang digunakan dapat dilihat pada tabel 1.
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No | Total | Split ratio | Data Data
Data Pelatihan Pengujian

1 10:90 445 4005
2 20:80 890 3560
3 30:70 1335 3115
4 40:60 1780 2670
5 |4450 | 50:50 2225 2225
6 60:40 2670 1780
7 70:30 3115 1335
8 80:20 3560 890

9 90:10 4005 445

Tabel 1. Pembagian Data

E. Arsitektur dan Kinerja Model Bi-LSTM
Model BIiLSTM digunakan karena kemampuannya menangkap konteks dari dua arah (maju dan
mundur). Arsitektur model mencakup:
e Layer embedding dengan dimensi 32 untuk representasi teks.
e Layer BiLSTM dengan 128 unit untuk menangkap ketergantungan sekuensial.
e Layer dropout (33%) untuk mengurangi overfitting.
e Layer dense dengan 64 unit (ReLU) dan output layer (softmax) untuk klasifikasi tiga kelas
sentimen.
Avrsitektur Bi-Lstm dapat dilihat pada gambar 5:
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o # Membangun model
model = Seqguential()
model.add (Embedding(input_dim=58868, output dim=32, input_length=max_length)) # Definisikan input length
model.add(Bidirectional (LSTM(128)))
model.add (Dropout(8.33))
model.add(Dense(64, activation="relu’))
model.add(Dropout(8.33))
model.add(Dense(3, activations='softmax'))

# Kompilasi model
model.compile(loss="categorical _crossentropy’, optimizer='adam', metrics=['accuracy'])

# Bangun model berdasarkan input shape
model.build(input_shape=(Hone, max_length))

# Print model summary
print(model. summary())

Gambar 5. Arsitektur model Bi-LSTM

Berikut adalah penjelasan dari Arsitektur model Bi-Lstm pada gambar 5:

e Sequential: Ini adalah jenis model dalam Keras yang memungkinkan untuk menambahkan layer
secara berurutan.
e Embedding Layer:

- input_dim=50000: Ini menunjukkan bahwa model menganggap bahwa ada 50.000 kata
dalam vocabulary (ukuran kosakata).

- output_dim=32: Setiap kata akan direpresentasikan sebagai vektor berdimensi 32.

- input_length=max_length: Panjang maksimum dari setiap input (jumlah kata dalam setiap
ulasan) yang akan diterima oleh layer ini. Meskipun ada peringatan bahwa argumen
input_length sudah deprecated (tidak lagi direkomendasikan), argumen ini masih bisa
digunakan pada beberapa versi TensorFlow/Keras.

e Bidirectional LSTM:
Menggunakan 128 unit untuk model LSTM. Bidirectional LSTM akan memproses data input
dari dua arah (maju dan mundur), sehingga dapat memahami konteks dari kedua arah.

e Dropout Layer:

Dropout(0.33): Ini adalah teknik regularisasi untuk mengurangi overfitting. Selama pelatihan,

33% neuron pada layer ini akan "dibuang"” (dinonaktifkan) secara acak untuk meningkatkan

generalisasi model.

e Dense Layer:

Pertama: Dense(64, activation="relu’) — Layer dense ini memiliki 64 neuron dengan fungsi

aktivasi ReLU (Rectified Linear Unit).
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Kedua: Dense(3, activation="softmax') — Layer output yang memiliki 3 neuron, satu untuk
setiap kelas sentimen (positif, netral, negatif) dengan fungsi aktivasi softmax, yang
mengonversi keluaran menjadi probabilitas.

e Loss Function:
categorical_crossentropy: Digunakan untuk menghitung kerugian antara keluaran model dan
label sebenarnya untuk masalah Klasifikasi multi-kelas.

e Optimizer:
adam: Algoritma optimasi yang efisien untuk pembaruan bobot.

e Metrics:

accuracy: Metrik yang digunakan untuk mengevaluasi performa model.

F. Pelatihan Model

Model Bi-LSTM dilatih menggunakan data pelatihan yang telah dibagi berdasarkan rasio
tertentu. Pada tahap pelatihan, model mencoba untuk mempelajari pola dan hubungan dalam data
ulasan yang berkaitan dengan sentimen (positif, negatif, dan netral). Proses pelatihan ini dilakukan
dalam lima (5) epoch, di mana setiap epoch terdiri dari satu iterasi pelatihan penuh melalui data. Pada
setiap epoch, model memproses data dalam batch, yang memungkinkan pelatihan menjadi lebih
efisien. Selama pelatihan, metrik seperti akurasi dan loss dipantau untuk menilai performa model.
Akurasi mengukur persentase prediksi yang benar dibandingkan dengan label yang sebenarnya,
sementara loss mengukur seberapa besar kesalahan prediksi. Untuk menghindari overfitting, teknik
regularisasi Dropout digunakan di beberapa lapisan model untuk mengurangi ketergantungan yang

berlebihan pada fitur tertentu.

Berikut adalah hasil visualisasi selama proses pelatihan dari berbagai ratio.
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Gambar 6. Hasil training data ratio 10:90 Gambar 7. Hasil training data ratio 20:80

JIMSUM Analisis Sentimen 74



e- Jurnal Ilmiah Mahasiswa Sains UNISMA Malang (JIMSUM)
Volume: 3/ No.: 1/ Halaman 65 - 85 / Februari Tahun 2025

Training and Validation Accuracy

Training and Validation Accuracy

1.000

1.000

1 i
i o
i i
0.999 i i
i 0.998 |
I
0.998 : |
] ]
] ]
§ 0.997 L — Training Accuracy %‘ 0.996  — Training Accuracy 1
5 | —— Validation Accuracy s Validation Accuracy i
g 0.996 i --- Best Epoch (2) § --- Best Epoch (5) i
! 0.994 I
0.995 i A
i 1
1 —— 1
0.994 : 0.992 |
' !
' —
e — 1
0993 [ t 0.990 i
1.0 15 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0 10 15 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 50
Epochs Epochs

Gambar 8. Hasil training data ratio 30:70
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Gambar 10. Hasil training data ratio 50:50
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Gambar 11. Hasil training data ratio 60:40
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Gambar 12. Hasil training data ratio 70:30
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Gambar 13. Hasil training data ratio 80:90
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Gambar 14. Hasil training data ratio 90:10

G. Evaluasi Model (Pengujian Model)

Setelah pelatihan selesai, model diuji menggunakan data pengujian yang tidak digunakan
selama pelatihan. Data pengujian bertujuan untuk mengevaluasi kemampuan model dalam
menggeneralisasi pengetahuan yang diperoleh pada data pelatihan ke data yang belum pernah dilihat
sebelumnya. Proses ini mengukur sejauh mana model dapat mengklasifikasikan sentimen pada data
baru.

Pada tahap pengujian, model memprediksi sentimen (positif, netral, atau negatif) untuk setiap
data uji dan dibandingkan dengan label yang benar. Hasil evaluasi ditampilkan dalam bentuk
confusion matrix, yang menunjukkan seberapa banyak prediksi model yang benar dan salah untuk
masing-masing kelas (positif, netral, negatif). Metrik evaluasi yang digunakan adalah precision,
recall, dan F1 score. Precision mengukur seberapa tepat model dalam memprediksi kelas positif,
recall mengukur seberapa baik model dalam mendeteksi kelas positif, dan F1 score adalah rata-rata
harmonik antara precision dan recall, yang memberikan gambaran umum tentang kinerja model.
Hasil prediksi pada confusion matrix diantaranya :

Confusion Matrix Confusion Matrix
- 2000
- 2000 5
Negatif 1028 2 7 Negatif 918 2 7 1750
- 1500
- 1500
- - - 1250
4 5
— MNetral 3 544 8 — Netral 3 481 6
w w - 1000
= >
= - 1000 =
750
Positif 0 1 2413 - 500 Positif 0 1 2143 300
- 250
Negatif Netral Positif -0 Negatif Netral Positif -0
Predicted Label Predicted Label
Gambar 15. Confusion Matrix Ratio 10:90 Gambar 16. Confusion Matrix Ratio 20:80
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Gambar 17. Confusion Matrix Ratio 30:70
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Gambar 19. Confusion Matrix Ratio 50:50
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Gambar 21. Confusion Matrix Ratio 70:30
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Gambar 18. Confusion Matrix Ratio 40:60
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Gambar 20. Confusion Matrix Ratio 60:40
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Gambar 23. Confusion Matrix Ratio 90:10

Confusion matrix dari berbagai rasio data di atas menggambarkan performa model klasifikasi
sentimen (negatif, netral, positif) untuk dataset dengan distribusi training dan testing yang berbeda.
Matriks ini menunjukkan hasil prediksi model dibandingkan dengan kelas sebenarnya, yang terdiri dari
tiga kategori: Negatif (0), Netral (1), dan Positif (2). Berikut adalah analisis singkat berdasarkan matriks
pada tiap rasio:

1. Ratio 10:90

o Model memiliki performa terbaik pada kelas Positif (2), dengan jumlah prediksi benar
sebesar 2413 (true positives), dibandingkan dengan kelas Netral (544) dan Negatif
(1028).

o Kesalahan terbesar terdapat pada prediksi kelas Netral (1), dengan 8 prediksi salah ke
kelas Positif.

o Prediksi untuk kelas Negatif cukup akurat, dengan hanya 7 kesalahan ke kelas Positif.
2. Ratio 20:80
o Prediksi kelas Positif tetap paling akurat, dengan 2143 prediksi benar.

o Pada kelas Netral, terdapat 6 kesalahan prediksi ke kelas Positif, menunjukkan sedikit
kesalahan klasifikasi antara dua kelas ini.

o Kesalahan pada kelas Negatif menurun dibandingkan ratio 10:90, yaitu hanya 7
prediksi salah ke kelas Positif.

3. Ratio 30:70

o Model terus mempertahankan performa tinggi pada kelas Positif, dengan 1877 prediksi
benar.

o Kesalahan prediksi kelas Negatif ke kelas Positif tetap konstan (7 kesalahan).

o Kelas Netral mengalami sedikit penurunan performa, dengan hanya 426 prediksi benar
dan 8 kesalahan ke kelas Positif.

4. Ratio 40:60

o Model menunjukkan sedikit penurunan performa di semua kelas, tetapi prediksi kelas
Positif tetap dominan dengan 1611 prediksi benar.
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o Kesalahan pada kelas Negatif ke kelas Positif berkurang menjadi 4, mencerminkan
peningkatan presisi untuk kelas Negatif.

o Kelas Netral memiliki kesalahan 3 prediksi ke kelas Positif, yang lebih kecil
dibandingkan rasio sebelumnya.

5. Ratio 50:50

o Kinerja model tetap stabil dengan prediksi benar untuk kelas Positif sebanyak 1348,
meskipun jumlah data untuk kelas ini menurun.

o Kesalahan prediksi kelas Negatif ke kelas Positif sangat kecil, hanya 3 kesalahan.
o Kesalahan pada kelas Netral cukup kecil dengan 4 prediksi salah ke kelas Positif.
6. Ratio 60:40

o Model mempertahankan akurasi tinggi untuk kelas Positif (1098 prediksi benar),
meskipun data training semakin berkurang.

o Kesalahan prediksi kelas Negatif sedikit meningkat (6 kesalahan ke kelas Positif).

o Kelas Netral memiliki kesalahan 7 prediksi ke kelas Positif, menunjukkan tantangan
klasifikasi pada kelas ini.

7. Ratio 70:30

o Prediksi benar pada kelas Positif tetap dominan (822 prediksi benar), tetapi penurunan
performa terlihat pada semua kelas karena data training lebih kecil.

o Kelas Netral memiliki 6 kesalahan ke kelas Positif, sedangkan kelas Negatif memiliki
6 kesalahan ke kelas Positif, menandakan tantangan dalam membedakan sentimen
Positif dari kelas lainnya.

8. Ratio 80:20

o Dengan data training yang semakin sedikit, performa model menurun secara
keseluruhan. Kelas Positif memiliki 549 prediksi benar, tetapi kesalahan meningkat
pada kelas Negatif (4 kesalahan ke kelas Positif) dan Netral (4 kesalahan ke kelas
Positif).

o Kesalahan pada kelas Netral dan Negatif mengindikasikan sulitnya membedakan
sentimen yang kurang dominan.

9. Ratio 90:10

o Dengan rasio data training yang paling kecil, performa model mengalami penurunan
signifikan. Kelas Positif memiliki 270 prediksi benar, tetapi terdapat 7 kesalahan ke
kelas Netral.

o Kelas Netral menunjukkan 8 kesalahan ke kelas Negatif, sedangkan kelas Negatif
memiliki 2 kesalahan ke kelas Positif, menandakan bahwa model kurang mampu
menangkap pola dengan data training yang terbatas.

Dari semua rasio, performa model paling baik untuk kelas Positif karena distribusinya yang
dominan dalam dataset. Namun, model cenderung mengalami kesalahan klasifikasi antara kelas Netral
dan Positif. Rasio data training yang lebih besar (misalnya 10:90) menghasilkan performa terbaik,
sedangkan rasio yang lebih kecil (90:10) menurunkan kemampuan model untuk memprediksi sentimen

JIMSUM Analisis Sentimen 79



e-Jurnal Ilmiah Mahasiswa Sains UNISMA Malang (JIMSUM)
Volume: 3/ No.: 1/ Halaman 65 - 85 / Februari Tahun 2025

dengan akurasi tinggi. Hal ini menegaskan pentingnya jumlah data training yang cukup untuk
membangun model yang lebih andal.

H. Hasil Akhir dan Performa Model Secara Keseluruhan

Ratio Accurasi Precision Recall F1 Score
0.1 0.94 0.98 0.97 0.98
0.2 0.98 0.99 0.99 0.99
0.3 0.99 0.99 1.00 0.99
0.4 0.99 1.00 1.00 0.99
0.5 0.99 0.99 0.99 1.00
0.6 0.99 1.00 1.00 1.00
0.7 0.99 1.00 1.00 1.00
0.8 0.99 1.00 1.00 1.00
0.9 0.99 1.00 1.00 1.00

Tabel di atas menunjukkan hasil evaluasi performa model berdasarkan rasio pembagian data
dalam proses pelatihan dan pengujian. Rasio di kolom pertama menggambarkan proporsi data uji dalam
proses validasi, sedangkan kolom lainnya mencantumkan metrik evaluasi kinerja model: Akurasi,
Presisi, Recall, dan F1-Score.

Tabel hasil evaluasi menunjukkan performa model berdasarkan berbagai rasio pembagian data
antara pelatihan dan pengujian. Rasio tersebut menggambarkan proporsi data uji terhadap total data,
seperti pada rasio 0.1 yang berarti 10% data digunakan untuk pengujian dan 90% untuk pelatihan, serta
seterusnya hingga rasio 0.9. Model menunjukkan kinerja yang sangat baik di semua rasio, dengan
akurasi di atas 94%, bahkan mencapai nilai mendekati sempurna (99%) pada rasio yang lebih besar.
Presisi model berada di kisaran 0.98 hingga 1.00, yang menunjukkan kemampuan model dalam
membuat prediksi positif dengan sangat akurat, tanpa banyak kesalahan. Recall juga berada di angka
tinggi, yaitu 0.97 hingga 1.00, mengindikasikan bahwa model dapat menangkap hampir semua data
yang relevan. Selain itu, F1-Score yang konsisten mendekati 1 menunjukkan keseimbangan optimal
antara presisi dan recall, terutama pada rasio 0.6 hingga 0.9, di mana semua metrik mencapai nilai
sempurna. Kesimpulannya, model ini memiliki performa yang konsisten dan andal dalam memprediksi
data, meskipun proporsi data uji meningkat, sehingga sangat layak diterapkan pada data yang lebih luas.

Performa Model Secara Keseluruhan
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Metrik Performa Model

1.0 o.gg3 _0.994 0.994 0.994

0.2

0.0
Akurasi Rata-rata Presisi Rata-rata Recall Rata-rata Fl-score Rata-rata

Metrik

Grafik diatas menunjukkan nilai rata-rata dari berbagai metrik evaluasi model dalam analisis
sentimen, yaitu akurasi, presisi, recall, dan F1-score.

1. Akurasi Rata-rata (0.9833) Akurasi menggambarkan proporsi prediksi yang benar dari seluruh
prediksi yang dilakukan oleh model. Nilai rata-rata akurasi sebesar 0.9833 (atau 98,33%)
menunjukkan bahwa secara keseluruhan, model mampu memprediksi dengan benar sebanyak
98,33% dari total data yang diuji. Ini menandakan performa model yang sangat baik.

2. Presisi Rata-rata (0.9944) Presisi menunjukkan seberapa baik model menghindari kesalahan dalam
memprediksi kelas tertentu, terutama positif. Nilai rata-rata sebesar 0.9944 (atau 99,44%)
menunjukkan bahwa hampir semua prediksi positif yang dihasilkan olen model adalah benar.
Model sangat akurat dalam membuat prediksi untuk setiap kelas.

3. Recall Rata-rata (0.9944) Recall mengukur sejauh mana model mampu menangkap semua data
yang benar-benar relevan. Nilai recall sebesar 0.9944 (atau 99,44%) berarti model berhasil
mengenali hampir semua data relevan dalam dataset, baik untuk prediksi kelas positif maupun
negatif.

4. F1-Score Rata-rata (0.9944) F1-Score adalah rata-rata harmonis antara presisi dan recall, yang
berguna ketika ada ketidakseimbangan antara kelas positif dan negatif. Nilai F1-Score sebesar
0.9944 menunjukkan keseimbangan yang sangat baik antara presisi dan recall, sehingga model
memiliki performa yang konsisten dan andal Secara keseluruhan, performa model sangat tinggi
pada setiap metrik (precision, recall, f1-score, dan akurasi). Ini menunjukkan bahwa model bekerja
dengan sangat baik untuk klasifikasi data sentimen menggunakan model BiLSTM.

4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil evaluasi model analisis sentimen, diperoleh nilai rata-rata dari berbagai
metrik, yaitu akurasi, presisi, recall, dan F1-score, yang menunjukkan performa model yang sangat
baik. Nilai akurasi rata-rata sebesar 0,9833 atau 98,33% menunjukkan bahwa model mampu membuat
prediksi yang benar pada sebagian besar data yang diuji. Presisi rata-rata sebesar 0,9944 atau 99,44%
mencerminkan kemampuan model dalam menghindari kesalahan pada prediksi kelas tertentu, terutama
kelas positif. Selain itu, recall rata-rata sebesar 0,9944 atau 99,44% menunjukkan bahwa model berhasil
mengenali hampir seluruh data yang relevan dalam dataset. F1-score rata-rata sebesar 0,9944
menunjukkan keseimbangan yang sangat baik antara presisi dan recall, menjadikan model ini andal dan
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konsisten dalam menangani data. Secara keseluruhan, performa model menunjukkan tingkat keakuratan
dan keandalan yang sangat tinggi dalam menganalisis data sentimen.
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