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ABSTRAK

Perkembangan media sosial menyebabkan penggunaan bahasa menjadi semakin
dinamis sehingga banyak kata memiliki makna dan polaritas sentimen yang berbeda
tergantung pada konteks kalimat. Dalam kajian linguistik, kondisi ini berkaitan
dengan semantic shift, khususnya contextual polarity shift. Kondisi tersebut
menjadi tantangan dalam analisis sentimen berbasis machine learning karena model
perlu memahami perubahan makna kata berdasarkan konteks penggunaannya.
Penelitian ini bertujuan membandingkan performa Word2Vec dan FastText pada
model Long Short-Term Memory (LSTM) dalam analisis semantic shift pada teks
media sosial berbahasa Indonesia. Dataset penelitian dibangun melalui integrasi
beberapa dataset Kaggle, yaitu INA Tweets PPKM Dataset, Indonesian Hate
Speech Dataset, dan SMSA. Data melalui tahap prapemrosesan berupa cleaning,
normalisasi, penghapusan data duplikat, serta penyaringan kalimat pendek.
Penelitian ini juga menambahkan variasi kalimat yang merepresentasikan
contextual polarity shift pada data pelatihan. Proses klasifikasi dilakukan
menggunakan dua model arsitektur LSTM dengan embedding Word2Vec dan
FastText . Evaluasi model menggunakan accuracy, precision, recall, Macro F1-
score, confusion matrix, dan Shift Robustness Score. Hasil penelitian menunjukkan
bahwa model LSTM dengan FastText memperoleh performa terbaik dengan
accuracy sebesar 0.8945 dan Macro F1-score sebesar 0.8909, lebih tinggi
dibandingkan Word2Vec. FastText juga menghasilkan Shift Robustness Score
sebesar 1.0098, sedangkan Word2Vec sebesar 1.0026. Hasil tersebut menunjukkan
bahwa FastText lebih efektif dalam memahami semantic shift pada teks media
sosial berbahasa Indonesia. Model terbaik kemudian digunakan untuk menganalisis
opini masyarakat terhadap isu 17+8 Tuntutan Rakyat pada data komentar TikTok
dan diimplementasikan dalam aplikasi Mobile.

Kata Kunci: Analisis sentimen, Semantic Shift, LSTM, Word2Vec, FastText .
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ABSTRACT

Social media has led to increasingly dynamic language use, where words may
express different meanings and sentiment polarities depending on context. In
linguistics, this phenomenon is associated with semantic shift, particularly
contextual polarity shift. This creates challenges for machine learning-based
sentiment analysis because models must capture contextual variations in word
meaning. This study compares Word2Vec and FastText embeddings within a Long
Short-Term Memory (LSTM) model for semantic shift analysis on Indonesian social
media text. The dataset was constructed by integrating several Kaggle datasets,
including the INA Tweets PPKM Dataset, Indonesian Hate Speech Dataset, and
SMSA. Data preprocessing involved cleaning, normalization, duplicate removal,
and filtering short sentences. Additionally, synthetic variations representing
contextual polarity shift were added to the training data. The classification process
employed two LSTM architectures using Word2Vec and FastText embeddings.
Model evaluation used accuracy, precision, recall, Macro F1-score, confusion
matrix, and Shift Robustness Score. Results show that LSTM with FastText
achieved the best performance, with an accuracy of 0.8945 and Macro F1-score of
0.8909, outperforming Word2Vec. FastText also achieved a Shift Robustness Score
of 1.0098 compared to 1.0026 for Word2Vec. These findings indicate that FastText
is more effective in capturing semantic shift in Indonesian social media text. The
best model was then used to analyze public opinion on the 17+8 People’s Demands
issue from TikTok comments and implemented in a mobile applications.

Keywords: Sentiment Analysis, Semantic Shift, LSTM, Word2Vec, FastText .
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BABI

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Media sosial menghasilkan aliran informasi dalam jumlah besar setiap hari
berupa opini, komentar, dan respons masyarakat terhadap berbagai isu yang sedang
berkembang. Data teks yang dihasilkan bersifat tidak terstruktur, bervolume besar,
dan terus bertambah secara real-time sehingga analisis secara manual menjadi
kurang efisien. Kondisi tersebut menjadikan analisis sentimen sebagai salah satu
pendekatan penting untuk mengelompokkan opini masyarakat ke dalam kategori
positif, netral, dan negatif secara otomatis (Darmansyah et al., 2024).

Analisis sentimen dapat membantu memahami kecenderungan opini publik
terhadap suatu isu sehingga informasi yang diperoleh menjadi lebih mudah
dianalisis secara cepat dan sistematis (Mao et al., 2024). Media sosial juga menjadi
sarana utama masyarakat dalam menyampaikan pandangan terhadap berbagai
peristiwa sosial, politik, maupun hiburan. Bahasa yang digunakan pada media sosial
umumnya bersifat informal, dinamis, dan dipengaruhi oleh tren komunikasi digital.

Kondisi tersebut menyebabkan satu kata dapat memiliki polaritas sentimen
yang berbeda tergantung pada konteks kalimat yang digunakan. Fenomena
perubahan makna berdasarkan konteks penggunaan kata dalam komunikasi digital
dapat dikategorikan sebagai Semantic Shift, khususnya dalam bentuk perubahan
polaritas sentimen (contextual polarity shift) pada analisis sentimen. Pada beberapa

kondisi, kata yang sama dapat digunakan dalam konteks positif, netral, maupun
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negatif sehingga model analisis sentimen perlu memahami hubungan konteks antar
kata dalam suatu kalimat agar dapat menghasilkan klasifikasi yang lebih akurat
(Baes et al., 2024).

Untuk menangani permasalahan tersebut, pendekatan Natural Language
Processing (NLP) berbasis deep learning semakin banyak digunakan karena
mampu memahami hubungan kontekstual antar kata secara lebih baik dibandingkan
metode tradisional. Salah satu model yang banyak diterapkan dalam analisis
sentimen adalah LSTM, yang merupakan pengembangan dari Recurrent Neural
Network (RNN). Model ini dirancang untuk mempelajari hubungan sekuensial pada
data teks sehingga mampu mempertahankan informasi penting dalam urutan kata
dan memahami konteks kalimat secara lebih efektif (Rizky et al., 2024).

Kemampuan tersebut membuat LSTM dinilai sesuai untuk menangani variasi
bahasa informal pada media sosial yang sering mengandung ambiguitas konteks
sentimen (Siddiqui et al., 2025). Dalam implementasinya, model LSTM
memerlukan representasi kata dalam bentuk numerik atau embedding agar
hubungan antar kata dapat dipelajari oleh model. Embedding memungkinkan setiap
kata direpresentasikan sebagai vektor yang mengandung informasi hubungan
konteks antar kata dalam teks (Olakangil et al., 2023).

Metode embedding yang umum digunakan adalah Word2Vec dan FastText .
Word2Vec membangun representasi kata berdasarkan hubungan konteks antar kata
dalam data pelatihan, sedangkan FastTlext memanfaatkan informasi subword
sehingga lebih mampu mengenali variasi bentuk kata pada bahasa informal media

sosial (Al-Tarawneh et al., 2024). Pendekatan tersebut membuat FastText dinilai
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lebih adaptif dalam menangani variasi penulisan kata yang sering muncul pada
media sosial (Karakaya & Kilimcei, 2024).

Beberapa penelitian sebelumnya telah menerapkan model LSTM dengan
berbagai metode embedding untuk klasifikasi sentimen. Namun, sebagian besar
penelitian masih berfokus pada performa klasifikasi secara umum dan belum secara
khusus mengevaluasi kemampuan model dalam menangani Semantic Shift pada
teks media sosial berbahasa Indonesia (Bellar et al., 2024). Selain itu, penelitian
sebelumnya belum banyak yang membahas kombinasi dan perbandingan Word2Vec
dan FastText pada arsitektur LSTM secara spesifik pada konteks bahasa Indonesia
yang informal dan dinamis (Ladayya et al., 2025).

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini menggunakan dataset hasil
integrasi beberapa dataset publik berbahasa yang diperkaya dengan wvariasi
Semantic Shift pada data training. Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan
performa model LSTM dengan Word2Vec dan LSTM dengan FastText dalam
klasifikasi sentimen teks media sosial berbahasa Indonesia, serta mengevaluasi
kemampuan kedua metode embedding tersebut dalam menangani Semantic Shift
melalui evaluasi berbasis subset Semantic Shift dan Shifi Robustness Score. Model
terbaik yang diperoleh kemudian diterapkan untuk menganalisis opini masyarakat
terhadap isu 17+8 Tuntutan Rakyat pada data komentar TikTok dan

diimplementasikan ke dalam Aplikasi Mobile.

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, rumusan masalah dalam

penelitian ini adalah bagaimana perbandingan performa Word2Vec dan FastText

UNIVERSITAS MEDAN AREA

© Hak Cipta Di Lindungi Undang-Undang

Document Accepted 1/7/26

1. Dilarang Mengutip sebagian atau seluruh dokumen ini tanpa mencantumkan sumber
2. Pengutipan hanya untuk keperluan pendidikan, penelitian dan penulisan karya ilmiah

3. Dilarang memperbanyak sebagian atau seluruh karya ini dalam bentuk apapun tanpa izin Universitas Med%%céers%af:rom (renositor uma acid)1 /7 /26



Mardiatul Hasanah - Perbandingan Word2vec dan FastText Pada Long Short-Term ....

pada model LSTM dalam menangani Semantic Shift pada teks media sosial

berbahasa Indonesia?

1.3 Batasan Masalah

Agar penelitian lebih terarah dan fokus pada tujuan yang ingin dicapai, maka
ditetapkan beberapa batasan masalah sebagai berikut:

1.  Dataset yang digunakan merupakan dataset teks berbahasa Indonesia hasil
integrasi INA Tweets PPKM Dataset, Indonesian Hate Speech Dataset, dan
SMSA yang diperkaya dengan variasi Semantic Shift pada data training.

2. Penelitian ini difokuskan pada Semantic Shift yang dibatasi pada perubahan
polaritas sentimen berdasarkan konteks penggunaan kata (contextual polarity
shift).

3. Model Klasifikasi sentimen yang digunakan dalam penelitian ini adalah
LSTM.

4.  Metode embedding yang dibandingkan dalam penelitian ini terbatas pada
Word2Vec dan FastText .

5.  Klasifikasi sentimen dibatasi pada tiga kategori, yaitu negatif, netral, dan
positif.

6. Evaluasi performa model dilakukan menggunakan accuracy, precision,
recall, Macro F1-score, confusion matrix, serta Shift Robustness Score untuk
mengukur kemampuan model dalam menangani Semantic Shift.

7. Implementasi model dilakukan pada data komentar TikTok terkait isu 17+8

Tuntutan Rakyat sebagai data uji nyata.
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1.4 Tujuan Penelitian

Berdasarkan rumusan masalah yang telah dijelaskan sebelumnya, maka
tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1.  Menganalisis kemampuan model LSTM dalam memahami fenomena
Semantic Shift pada teks media sosial berbahasa Indonesia.

2. Membandingkan performa Word2Vec dan FastText sebagai metode
embedding pada model LSTM.

3. Mengevaluasi kemampuan model dalam menangani Semantic Shift
menggunakan evaluasi berbasis subset Semantic Shift dan Shift Robustness
Score.

4.  Menerapkan model terbaik untuk menganalisis opini masyarakat terhadap isu

17+8 Tuntutan Rakyat pada platform TikTok.

1.5 Manfaat Penelitian

Penelitian ini diharapkan memberikan kontribusi baik secara teoretis maupun
praktis sebagai berikut:

1. Manfaat Teoretis

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam pengembangan
kajian NLP, khususnya pada bidang analisis sentimen dan representasi kata berbasis
deep learning. Selain itu, penelitian ini juga diharapkan dapat memperkaya kajian
mengenai perbandingan metode embedding pada arsitektur LSTM dalam

menangani Semantic Shift pada teks media sosial berbahasa Indonesia.
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2. Manfaat Praktis

Secara praktis, hasil penelitian ini diharapkan dapat menjadi referensi dalam
pemilihan metode embedding yang lebih efektif untuk analisis sentimen pada teks
media sosial berbahasa Indonesia. Selain itu, penelitian ini juga dapat menjadi
acuan bagi pengembang sistem NLP dalam merancang model analisis sentimen

yang lebih adaptif terhadap variasi konteks sentimen pada komunikasi digital.
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BAB II

TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Analisis Sentimen

Analisis sentimen merupakan pendekatan komputasional dalam NLP yang
digunakan untuk mengidentifikasi dan mengelompokkan opini publik berdasarkan
ekspresi emosi dalam teks. Metode ini memungkinkan pemetaan pandangan
masyarakat secara otomatis dan lebih cepat dibandingkan metode survei tradisional
(Nip & Berthelier, 2024). Perkembangan analisis sentimen semakin pesat seiring
meningkatnya volume data teks yang dihasilkan pengguna internet, khususnya pada
media sosial, sehingga metode ini banyak digunakan untuk memahami persepsi
publik terhadap berbagai isu melalui pemrosesan data dalam jumlah besar (Mao et
al., 2024).

Media sosial menjadi sumber data utama dalam analisis sentimen karena
mampu merepresentasikan opini publik real-time (Lai et al., 2023). Secara umum,
analisis sentimen digunakan untuk mengklasifikasikan teks ke dalam beberapa
kategori polaritas, seperti positif, negatif, dan netral. Pendekatan ini telah banyak
diterapkan dalam berbagai bidang, termasuk analisis pasar, evaluasi layanan, serta
pemantauan opini publik (Nip & Berthelier, 2024).

Namun, karakteristik bahasa pada media sosial yang cenderung informal
menjadi tantangan dalam proses analisis teks. Bahasa digital sering mengandung
slang, singkatan, emoji, hashtag, serta variasi penulisan yang dapat memengaruhi

pemahaman makna pada teks (Rodriguez-Ibanez dkk.,2023). Selain itu, data media
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sosial bersifat dinamis dan kontekstual sehingga makna kata dapat berubah seiring
perkembangan sosial dan waktu (Baes et al., 2024) . Oleh karena itu, model analisis
sentimen perlu mampu memahami konteks penggunaan kata serta variasi makna

yang muncul dalam komunikasi digital (Darmansyah et al., 2024).

2.2 Semantic Shift dalam konteks analisis sentimen

Pemilihan kosakata dapat merepresentasikan latar belakang sosial, usia,
maupun komunitas pengguna (Evizariza et al., 2025). Karakteristik bahasa digital
yang spontan dan ekspresif sering melibatkan penggunaan singkatan, variasi ejaan,
serta campur kode sehingga meningkatkan kompleksitas dalam pengolahan teks
otomatis (Rodriguez-Ibanez et al., 2023). Dalam komunikasi digital, penggunaan
slang, emoji, dan berbagai bentuk ekspresi kreatif lainnya semakin memperkaya
sekaligus memperumit interpretasi makna dalam teks digital (Hilberts et al., 2025).

Selain menyampaikan makna asli, kata juga dapat mengandung emosi, humor,
maupun ironi yang menyebabkan polaritas sentimennya berubah sesuai dengan
konteks penggunaannya (Birjali et al., 2021). Fenomena ketika suatu kata memiliki
polaritas sentimen yang berbeda tergantung pada konteks kalimat disebut Semantic
Shift dalam konteks analisis sentimen, yang secara spesifik mengarah pada
perubahan polaritas berbasis konteks (contextual polarity shift) (Periti et al., 2025).

Untuk menangani fenomena tersebut perlu menggunakan pendekatan model
sekuensial seperti Long Short-Term Memory (LSTM) yang mampu menangkap
hubungan konteks antar kata dalam kalimat sehingga dapat membantu mengenali
perubahan polaritas sentimen berdasarkan konteks penggunaannya (Saputra et al.,

2023). Secara linguistik, Semantic Shift dapat berupa perluasan, penyempitan,
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penguatan, pelemahan, maupun penciptaan makna baru yang berkembang dengan

cepat dalam komunikasi digital (Savitri & Dewi, 2023). Tabel 2.1 dibawah ini

menunjukkan beberapa contoh kata slang yang mengalami perubahan makna dalam

komunikasi media sosial.

Tabel 2. 1 contoh Semantic Shift

No | Kata Makna Asli Makna Bergeser Contoh dalam Dataset | Label
1 Receh | Uang logam kecil / | Hal sederhana yang receh tapi bikin ketawa Positif
tidak penting lucu atau menghibur
Hal yang tidak receh banget ga jelas Negatif
menarik / tidak
bermakna
2 Savage | Liar / brutal Keren, berani, tegas komentarnya savage tapi | Positif
keren
Kasar / menyakitkan savage tapi nyakitin Negatif
3 Baper | Terbawa perasaan Tersentuh secara baper karena tersentuh Positif
emosional
Terlalu sensitif / baper berlebihan Negatif
berlebihan
4 Gaspol | Gas kendaraan Semangat penuh / gaspol demi perubahan Positif
totalitas
Bertindak tanpa arah / | gaspol tapi kacau Negatif
berlebihan
5 Relate | Berhubungan/ Merasa sama dengan | relate banget sama aku Positif
terhubung pengalaman
Tidak sesuai / tidak tidak relate dengan Negatif
relevan kenyataan

Sumber: Hasil konstruksi dataset penelitian berbasis pendekatan Semantic Shift.

Dalam dataset penelitian, setiap kata muncul dalam berbagai konteks dengan

label sentimen yang berbeda, sehingga mencerminkan fenomena Semantic Shift

berbasis konteks. Hal ini sejalan dengan teori yang menyatakan bahwa makna kata

dalam komunikasi digital bersifat dinamis dan dipengaruhi oleh konteks sosial serta

ekspresi pengguna (Periti et al., 2025).
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2.3 Metode Embedding

Embedding merupakan teknik representasi kata dalam bentuk vektor
berdimensi rendah yang mampu menangkap hubungan semantik antar kata.
Representasi tersebut memungkinkan berbagai tugas dalam NLP, seperti klasifikasi
sentimen, pengukuran kesamaan teks, dan pencarian informasi, diproses oleh
sistem NLP secara lebih akurat. Model Embedding seperti Word2Vec, GloVe, dan
FastText memetakan kata dengan makna serupa ke dalam ruang vektor yang
berdekatan sehingga lebih efektif dibandingkan pendekatan berbasis frekuensi
semata (C. Zhang et al., 2025).

Namun, performa metode embedding dapat berbeda tergantung karakteristik
dataset, bahasa yang digunakan, serta variasi konteks dalam data penelitian
(Alkaabi et al., 2025). Penggunaan Word2Vec dan FastText dalam berbagai
penelitian terbukti mampu meningkatkan accuracy model dibandingkan
pendekatan tanpa Embedding (Siti Khomsah et al., 2022). Selain itu, FastText
menunjukkan performa yang lebih baik dalam menangani kata langka dan variasi
morfologis, sedangkan Word2Vec lebih efektif dalam menangkap pola kemunculan

kata berdasarkan hubungan konteks (Adam Rachman et al., 2025).

2.4 Word2Vec

Word2Vec merupakan metode embedding berbasis prinsip distribusional
yang merepresentasikan kata ke dalam bentuk vektor sehingga kata dengan konteks
serupa memiliki kedekatan semantik dalam ruang vektor. Model ini mempelajari
hubungan antar kata melalui pelatihan jaringan saraf sederhana untuk menghasilkan

representasi kata berdimensi rendah. Word2Vec memiliki dua arsitektur utama,
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yaitu Continuous Bag-of-Words (CBOW) yang memprediksi kata target
berdasarkan kata konteks di sekitarnya dan Skip-gram yang memprediksi kata
konteks berdasarkan kata target. Melalui pendekatan tersebut, Word2Vec mampu
menghasilkan representasi vektor statis yang mencerminkan keterkaitan makna
antar kata berdasarkan kemunculan konteks yang serupa (Alkaabi et al., 2025).
Melalui pendekatan ini, model dapat mempelajari hubungan semantik antar
kata berdasarkan pola kemunculan dalam korpus teks (Cebeci et al., 2025). Pada
penelitian sebelumnya analisis sentimen berbasis LSTM dengan Word2Vec
menghasilkan acurracy dan F1-score yang lebih tinggi dibandingkan beberapa
metode Embedding statis lainnya (Ladayya et al., 2025). Selain itu, Word2Vec juga
digunakan pada sistem content-based recommendation dan text retrieval karena
kemampuannya dalam menangkap hubungan semantik antar kata (Raja Azian et

al., 2025).

2.5 FastText

FastText merupakan metode embedding yang membangun representasi kata
menggunakan subword berbasis character n-gram. Berbeda dengan Word2Vec
yang merepresentasikan kata sebagai satu unit utuh, FastText membentuk
representasi kata dari bagian-bagian karakter sehingga lebih mampu menangani
variasi morfologis, perubahan bentuk kata, serta variasi ejaan pada teks (Dirfas &
Nastiti, 2024). Pendekatan ini memungkinkan FastText mengenali hubungan antar
kata meskipun terdapat penggunaan slang, singkatan, maupun kata yang jarang

muncul dalam data pelatihan. Selain itu, pemanfaatan struktur karakter membuat
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FastText tetap mampu membentuk representasi vektor untuk kata yang tidak
terdapat pada korpus pelatihan (Poetra et al., 2022).

Karakteristik tersebut menjadikan FastText lebih adaptif dalam memproses
bahasa informal pada media sosial yang memiliki variasi penulisan dan konteks
yang dinamis (Evizariza et al., 2025). Oleh karena itu, FastText banyak diterapkan
pada berbagai tugas NLP, termasuk analisis sentimen pada teks media sosial
(Memis et al., 2024). Selain itu FastText juga membantu meningkatkan

representasi kata yang tidak ditemukan dalam data pelatihan (Mars, 2022).

2.6 LSTM

LSTM merupakan pengembangan dari RNN yang dirancang untuk mengatasi
permasalahan vanishing gradient melalui mekanisme gating, sehingga model
mampu mempertahankan informasi penting dalam urutan teks yang panjang.
Dibandingkan RNN konvensional, LSTM memiliki stabilitas pelatihan yang lebih
baik serta mampu memodelkan hubungan temporal yang kompleks pada data
sekuensial (Qixuan, 2024). Kemampuan tersebut menjadikan LSTM banyak
digunakan pada berbagai tugas NLP, termasuk analisis sentimen, karena mampu
memahami hubungan kontekstual antar kata dengan lebih baik, terutama pada
bahasa informal media sosial yang memiliki variasi makna dan penggunaan kata
yang dinamis.

Dalam analisis sentimen pada media sosial, integrasi teknik embedding
dengan model sekuensial seperti LSTM dapat meningkatkan performa klasifikasi.
(Ladayyaetal., 2025). Penggunaan embedding seperti Word2Vec dan FastText juga

dapat memperkuat kemampuan model dalam menangkap hubungan semantik antar
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kata sehingga konteks kalimat dapat dipahami secara lebih akurat (Poetra et al.,
2022). Mekanisme utama LSTM terdiri dari tiga gerbang: forget gate, input gate,
dan output gate, yang berfungsi mengatur aliran informasi dalam cell state (el
haddaoui dkk.,2022)
a. Rumus forget gate
fe = 8(Wex, + Ush, + by) 2.1
Forget gate berfungsi untuk menentukan seberapa besar informasi dari cell
state sebelumnya (c;_,) yang dipertahankan atau dihapus. Nilai sigmoid dengan
rentang 0 hingga 1 digunakan untuk mengontrol tingkat retensi memori.
b.  Rumus Input gate
ir = S(W;x; + Uph; + b;) 2.2
Input gate berfungsi untuk mengatur jumlah informasi baru yang akan
ditambahkan ke dalam cell state. Jika nilai mendekati 1, maka informasi baru akan
ditambahkan secara signifikan, sedangkan jika mendekati 0 maka informasi baru
cenderung diabaikan.

¢.  Rumus Quitput gate

O = U(V[/Oxt + UOht—l + bo) 2.3

Output gate berfungsi untuk menentukan bagian dari cell state yang akan
dikeluarkan sebagai hidden state pada setiap langkah waktu. Integrasi ketiga
gerbang tersebut memungkinkan LSTM mempertahankan dependensi jangka
panjang serta mengurangi permasalahan vanishing gradient pada data teks
berurutan. Oleh karena itu, LSTM dinilai efektif dalam memahami konteks kalimat
pada analisis sentimen, termasuk pada teks media sosial yang mengandung
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Semantic Shift. Selain itu, efisiensi komputasi yang dimiliki LSTM membuat model
ini masih relevan digunakan pada berbagai penelitian NLP berbasis klasifikasi teks

(Krichen & Mihoub, 2025).

Gambar 2. 1 flowchart LSTM
2.7 Pra-Pemrosesan Teks

Pra-pemrosesan teks merupakan tahap awal yang penting dalam proses NLP
yang bertujuan mengubah data teks mentah menjadi format yang lebih terstruktur
sehingga dapat diproses oleh model machine learning (Siino et al., 2024). Pada
analisis sentimen, data yang berasal dari media sosial umumnya mengandung

berbagai bentuk noise seperti URL, mention, simbol, tanda baca berlebihan, emoji,
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singkatan, serta variasi penulisan kata yang tidak baku. Oleh karena itu, pra-
pemrosesan diperlukan untuk membersihkan dan menormalisasi teks agar dapat
diproses secara lebih efektif oleh algoritma NLP (Abiola et al., 2025).

Secara umum, tahapan pra-pemrosesan teks meliputi case folding, filtering,
atau penghapusan karakter yang tidak diperlukan, normalisasi teks, tokenisasi, serta
pembersihan data duplikat (Penggalih et al., 2025). Proses tersebut membantu
mengurangi kompleksitas data serta meningkatkan kualitas representasi teks yang
digunakan dalam pelatihan model. Dengan demikian, tahap pra-pemrosesan
menjadi salah satu komponen penting dalam proses NLP karena berpengaruh

terhadap performa dan accuracy model analisis sentimen (Sim et al., 2023).

2.8 Tokenisasi dan Padding Teks

Tokenisasi merupakan proses memecah teks menjadi unit-unit kecil yang
disebut token, yang dapat berupa kata, subkata, atau karakter. Proses ini penting
karena model komputasional tidak dapat memproses teks secara langsung tanpa
terlebih dahulu mengubahnya menjadi representasi yang dapat dianalisis secara
numerik (Wangchuk et al., 2025). Token yang dihasilkan kemudian digunakan
sebagai dasar dalam pembentukan fitur maupun representasi vektor kata dalam
model NLP (Y. Zhang et al., 2025).

Dalam implementasi model deep learning seperti LSTM, setiap urutan token
harus memiliki panjang yang sama agar dapat diproses secara batch oleh jaringan
saraf. Oleh karena itu digunakan teknik padding, yaitu penambahan token kosong
pada urutan teks yang lebih pendek sehingga semua input memiliki panjang yang

seragam (Benes, 2021). Kombinasi tokenisasi dan padding memungkinkan teks
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mentah diubah menjadi representasi numerik yang konsisten sehingga dapat
diproses secara efektif oleh model sekuensial seperti LSTM. Proses ini juga
membantu mempertahankan urutan kata dalam kalimat sehingga informasi konteks

tetap dapat dipahami oleh model selama proses pelatihan (Fernando et al., 2025).

2.9 Evaluasi Klasifikasi

Evaluasi Klasifikasi digunakan untuk mengukur kemampuan model dalam
mengelompokkan teks ke dalam tiga kelas sentimen yaitu negatif, netral, dan positif.
Metrik evaluasi yang digunakan dalam penelitian ini meliputi accuracy, precision,
recall, dan F1-score (macro average).

1. Accuracy mengukur seberapa banyak prediksi yang dilakukan model sesuai

dengan label sebenarnya dibandingkan dengan seluruh data yang diuji.

Jumlah Prediksi Benar TP+ TN 2.4
Total Prediksi " TP+TN+FP+FN

Accuracy =

Jika terdapat 100 kalimat dan model berhasil memprediksi 87 kalimat
dengan benar, maka nilai accuracy model adalah 0.87. Nilai accuracy berada pada
rentang O hingga 1, dengan nilai yang lebih tinggi menunjukkan performa
klasifikasi model yang lebih baik.

2. Precision digunakan untuk menilai ketepatan model dalam memprediksi suatu

kelas tertentu.

TP 2.5

p . . -
recision TP + FP

Jika model memprediksi 100 data sebagai sentimen positif, tetapi hanya 85 di

antaranya yang benar, maka nilai precision adalah 0.85.
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3. Recall digunakan untuk mengukur kemampuan model dalam mendeteksi

seluruh data yang benar-benar termasuk dalam suatu kelas.

TP 2.6

Recall = m

Misalnya terdapat 100 kalimat positif, namun model hanya berhasil
mendeteksi 80 kalimat, maka nilai recall adalah 0.80. Nilai recall yang tinggi
menunjukkan bahwa model mampu menemukan sebagian besar data aktual pada
kelas tersebut.

4.  Fl-score merupakan rata-rata harmonik antara precision dan recall, yang
digunakan untuk menyeimbangkan kedua metrik tersebut.

Precision * Recall 2.7

F1 = 2%
Precision + Recall

Dalam penelitian ini digunakan Macro Fl-score, yaitu rata-rata nilai FI-
score dari seluruh kelas tanpa mempertimbangkan proporsi jumlah data pada
masing-masing kelas. Penggunaan Macro FI-score bertujuan untuk memastikan
bahwa performa model seimbang pada seluruh kelas sentimen. Nilai Macro F1-
score berada pada rentang 0 hingga 1, dengan nilai yang lebih tinggi menunjukkan

performa klasifikasi yang semakin baik pada seluruh kelas sentimen.

2.10 Confusion Matrix

Untuk menganalisis kesalahan klasifikasi yang dihasilkan oleh model,
digunakan confusion matrix, yaitu matriks yang membandingkan label prediksi
dengan label aktual pada data uji. Confusion matrix memberikan informasi
mengenai distribusi kesalahan klasifikasi pada setiap kelas sentimen. Komponen

utama dalam confusion matrix meliputi:
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a.  True Positive (TP): model berhasil memprediksi data ke kelas yang benar.

b.  True Negative (TN): model berhasil mengidentifikasi data yang bukan
termasuk ke dalam suatu kelas tertentu.

c.  False Positive (FP): model salah memprediksi suatu kelas, tetapi label
aktualnya berbeda.

d.  False Negative (FN): model gagal mendeteksi kelas yang sebenarnya.
Melalui confusion matrix dapat diketahui pola kesalahan klasifikasi serta

kemampuan model dalam membedakan setiap kelas sentimen.

2.11 Evaluasi Semantic Shift

Evaluasi dilakukan untuk mengukur kemampuan model dalam menangani
Semantic Shift dengan membandingkan performa pada subset data yang
mengandung kata yang berpotensi mengalami perubahan makna dan keseluruhan
data uji. Perbandingan dilakukan menggunakan Macro F1-score serta Shift
Robustness Score untuk melihat kestabilan performa model pada variasi konteks
penggunaan kata. Shift Robustness Score dihitung sebagai perbandingan antara
Macro F1-score pada subset Semantic Shift dan Macro F1-score keseluruhan data
uji.

F1 ; 2.8
ShiftRobustness = —_subset ShJt

Floverall

Nilai Shift Robustness Score mendekati 1 menunjukkan bahwa performa
model tetap stabil pada data yang mengandung Semantic Shift. Nilai di bawah 1
menunjukkan adanya penurunan performa model pada subset Semantic Shift,

sedangkan nilai di atas 1 menunjukkan bahwa performa model pada subset tersebut
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lebih baik dibandingkan performa pada keseluruhan data uji. Interpretasi nilai Shift

Robustness Score ditunjukkan pada tabel berikut.

Tabel 2. 2 Interpretasi nilai Shift Robustness Score

Nilai Arti

>1 Performa meningkat
= Stabil

<1 Performa turun

2.12 Penelitian Terdahulu

Beberapa penelitian terdahulu telah memanfaatkan arsitektur deep learning

dan metode embedding untuk memahami konteks serta hubungan semantik antar

kata pada analisis sentimen teks media sosial.

Tabel 2. 3 Penelitian Terdahulu

No Peneliti Arsitektur | Embedding Fokus Penelitian Hasil
1 | Memis et BiLSTM FastText Analisis sentimen media Accuracy 0.91
al. (2024) sosial berbasis bahasa dan F1-score
informal 0.90
2 Ladayyaet | LSTM Word2Vec Perbandingan embedding | Accuracy 0.89
al. (2025) pada analisis sentimen dan Macro F1-
Twitter berbahasa score 0.88
Indonesia
3 Dirfas & Deep FastText Analisis teks media sosial | Accuracy 0.87
Nastiti Learning menggunakan FastText
(2024) berbasis subword
4 | Alasmariet | LSTM Word Analisis sentimen pada Accuracy 0.93
al. (2024) Embedding teks dengan konteks
emosional kompleks
5 Evizariza et | NLP Model | FastText Pemrosesan bahasa F1-score 0.89
al. (2025) informal dan slang media
sosial

Berdasarkan penelitian terdahulu, penggunaan arsitektur LSTM dan metode

embedding terbukti mampu meningkatkan performa analisis sentimen pada teks

media sosial. FastText menunjukkan keunggulan dalam menangani variasi bahasa

informal dan bentuk kata yang beragam, sedangkan Word2Vec efektif dalam

UNIVERSITAS MEDAN AREA

© Hak Cipta Di Lindungi Undang-Undang

19

1. Dilarang Mengutip sebagian atau seluruh dokumen ini tanpa mencantumkan sumber
2. Pengutipan hanya untuk keperluan pendidikan, penelitian dan penulisan karya ilmiah

3. Dilarang memperbanyak sebagian atau seluruh karya ini dalam bentuk apapun tanpa izin Universitas Med%récAerSeéame (renositor uma acid)1 /7 /26

Document Accepted 1/7/26



Mardiatul Hasanah - Perbandingan Word2vec dan FastText Pada Long Short-Term ....

mempelajari hubungan semantik berdasarkan konteks kemunculan kata. Namun,
penelitian yang secara khusus membandingkan Word2Vec dan FastText pada
model LSTM untuk menangani Semantic Shift pada teks media sosial berbahasa
Indonesia masih terbatas. Oleh karena itu, penelitian ini dilakukan untuk
membandingkan kedua metode embedding tersebut dalam analisis sentimen

berbasis konteks kalimat.
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BAB III

METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Rancangan Penelitian

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis kemampuan model LSTM dalam
memahami fenomena Semantic Shift pada teks media sosial berbahasa Indonesia.
Dua metode embedding, yaitu Word2Vec dan FastText akan dibandingkan dalam
arsitektur model yang sama serta dikombinasikan dengan fitur berbasis leksikon
untuk mendeteksi indikasi Semantic Shift. Eksperimen dilakukan dengan
konfigurasi yang sama pada kedua metode embedding, masing-masing diuji
sebanyak lima kali untuk mengukur konsistensi performa.

Evaluasi menggunakan metrik accuracy dan Macro F1-score, serta analisis
tambahan melalui perbandingan performa pada data yang mengandung Semantic
Shift. Hasil terbaik dari masing-masing metode kemudian dibandingkan untuk
menentukan metode yang paling efektif dalam menangani Semantic Shift pada teks

media sosial. Alur keseluruhan proses penelitian ditunjukkan pada Gambar 3.1.
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Gambar 3. 1 flowchart penelitian
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3.2 Dataset Penelitian

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini merupakan hasil integrasi
beberapa dataset dari platform Kaggle. Penggabungan dataset dilakukan untuk

meningkatkan jumlah data pelatihan serta memperluas variasi konteks bahasa yang

dipelajari oleh model. Dataset berasal dari tiga sumber utama, yaitu:

1. INA Tweets PPKM Dataset

2. Indonesian Hate Speech Dataset

3. SMSA
Pada dataset Indonesian Hate Speech, hanya data yang memiliki label

HS' Strong atau Abusive yang digunakan dalam penelitian ini dan seluruhnya

dikategorikan sebagai sentimen negatif.

Tabel 3. 1 Sumber Dataset Penelitian

Kode Dataset Sumber Fitur Data Kontribusi Label
DS-PPKM Kaggle Tweet dan Sentiment Positif, Netral, Negatif
DS-HS Kaggle Tweet dan Hate Speech Negatif

DS-SMSA Kaggle Text dan Label Positif, Netral, Negatif

Ketiga dataset tersebut kemudian digabungkan untuk membentuk dataset
yang lebih besar dan lebih beragam secara linguistik. Proses penggabungan juga
diikuti dengan penghapusan data duplikat serta penyaringan teks yang terlalu
pendek agar setiap data memiliki konteks yang memadai. Selain dataset pelatihan
yang diperoleh dari Kaggle, penelitian ini juga menggunakan data kasus berupa
komentar media sosial yang diambil melalui proses scraping menggunakan

platform Apity.
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Data tersebut berasal dari komentar TikTok yang berkaitan dengan isu 17+8
tuntutan rakyat demo 2025. Dataset ini tidak digunakan dalam proses pelatihan
model, melainkan digunakan sebagai data uji nyata untuk mengukur kemampuan

model dalam melakukan klasifikasi sentimen pada data dunia nyata.

3.2.1 Pembentukan Dataset

Dataset dirancang untuk merepresentasikan fenomena Semantic Shift pada
bahasa media sosial. Tahap awal dilakukan dengan mengidentifikasi kata yang
berpotensi memiliki ambiguitas makna, seperti receh, savage, baper, gaspol, dan
relate. Tahapan pembentukan dataset dimulai dengan membagi dataset menjadi
data training, validation, dan ftest menggunakan stratifikasi label. Selanjutnya
dilakukan balancing pada data training untuk menjaga distribusi kelas tetap
seimbang.

Pada tahap berikutnya, dilakukan penambahan data Semantic Shift pada data
training. Variasi konteks dibangun secara terkontrol dengan memanfaatkan
kombinasi kata dalam kalimat tanpa menggunakan template tetap. Data hasil
konstruksi ini kemudian digabungkan ke dalam data training. Sebagai tahap akhir,
dilakukan pengecekan overlap antar subset untuk mencegah data /leakage.
Pendekatan ini menghasilkan dataset dengan wvariasi konteks yang
merepresentasikan Semantic Shift, sehingga dapat digunakan untuk melatih model

dalam mempelajari perbedaan konteks penggunaan kata.
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3.2.2 Pembagian Dataset

Pada tahap pembuatan dataset penelitian, data yang telah dikumpulkan dan

diproses langsung dibagi menjadi tiga bagian, yaitu data training, validation, dan

test menggunakan teknik stratified split. Dapat dilihat pada tabel di bawabh ini.

Tabel 3. 2 Pembagian Dataset

Subset Presentasi
Training 80%
Validation 10%
Test 10%

Pembagian ini bertujuan untuk menjaga distribusi label tetap seimbang pada
setiap subset serta menghindari bias selama proses pelatihan dan evaluasi model.

Setelah pembagian dataset, dilakukan balancing pada data training untuk menjaga

distribusi sentimen tetap seimbang.

3.3 Pra-Pemrosesan Data

Pra-pemrosesan data merupakan tahap awal sebelum proses pelatihan model.
Tahap ini bertujuan membersihkan teks serta menyeragamkan format data agar
lebih mudah diproses oleh model machine learning. Data teks dari media sosial
umumnya mengandung berbagai bentuk noise. Oleh karena itu dilakukan proses

pembersihan menggunakan fungsi clean text dengan bantuan regular expression.

Tahapan pra-pemrosesan meliputi:

1. Case folding, mengubah seluruh huruf menjadi huruf kecil

2. Filtering, menghapus noise seperti URL, mention, dan karakter non-alfanumerik

UNIVERSITAS MEDAN AREA

© Hak Cipta Di Lindungi Undang-Undang

25

1. Dilarang Mengutip sebagian atau seluruh dokumen ini tanpa mencantumkan sumber
2. Pengutipan hanya untuk keperluan pendidikan, penelitian dan penulisan karya ilmiah

3. Dilarang memperbanyak sebagian atau seluruh karya ini dalam bentuk apapun tanpa izin Universitas Med%

Document Accepted 1/7/26

A o (renositorv uma.acid)1/7 /26




Mardiatul Hasanah - Perbandingan Word2vec dan FastText Pada Long Short-Term ....

3. Normalisasi spasi, menghapus spasi berlebih
4. Setelah proses pembersihan, dilakukan penghapusan data duplikat

5. Penyaringan kalimat dengan panjang yang terlalu pendek

3.4 Representasi Data

Dataset penelitian terdiri dari dua atribut utama, yaitu teks dan label sentimen.
Kolom clean_text berisi teks yang telah melalui proses pembersihan, sedangkan
kolom label berisi kategori sentimen dalam bentuk numerik. Dalam penelitian ini

digunakan tiga kategori sentimen.

Tabel 3. 3 Struktur Dataset dan Representasi Label
Komponen Keterangan

clean_text | Teks yang telah melalui proses pembersihan (cleaning) dan normalisasi

Label Kategori sentimen dalam bentuk numerik
0 Sentimen Negatif
1 Sentimen Netral
2 Sentimen Positif

Setiap baris dataset merepresentasikan satu teks beserta label sentimen yang

digunakan sebagai data pelatihan dan evaluasi model klasifikasi.

3.5 Embedding

Pada penelitian ini digunakan dua metode embedding, yaitu Word2Vec dan
FastText . Embedding digunakan untuk merepresentasikan teks dalam bentuk

vektor numerik yang dapat diproses oleh model. Proses Embedding dilakukan
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setelah tahap tokenisasi dan padding, sehingga setiap kata yang telah diubah
menjadi indeks token dapat dipetakan ke dalam vektor numerik. Embedding dilatih
menggunakan dataset pelatihan agar mampu merepresentasikan hubungan
semantik serta variasi konteks penggunaan kata, dalam dataset, termasuk kata yang
merepresentasikan Semantic Shifi.

Representasi kata yang dihasilkan menyesuaikan karakteristik bahasa media
sosial dan digunakan untuk membentuk embedding matrix yang berisi vektor setiap
kata dalam kosakata tokenizer. Matriks tersebut kemudian digunakan sebagai bobot
awal pada Embedding Layer dalam arsitektur model LSTM sehingga model dapat

memanfaatkan informasi semantik yang telah dipelajari selama proses pelatihan.

3.5.1 FastText

FastText  dilatth menggunakan dataset training penelitian dengan
memanfaatkan informasi subword berupa potongan karakter n-gram, sehingga
mampu mengenali hubungan antar kata yang memiliki bentuk morfologis serupa.
Model FastText dilatih menggunakan pustaka Gensim dengan dimensi vektor 300,
ukuran jendela konteks 7, serta nilai min_count sebesar 2. Model ini menggunakan
arsitektur Skip-gram dengan parameter min_n sebesar 3 dan max_n sebesar 6 untuk
membentuk representasi karakter n-gram pada setiap kata.

Setelah proses pelatihan selesai, vektor kata dari model FastText digunakan
untuk membangun Embedding matrix yang kemudian dimasukkan sebagai bobot
awal pada Embedding Layer dalam model LSTM. Sama seperti pada Word2Vec,
bobot Embedding bersifat trainable sehingga dapat diperbarui selama proses

pelatihan model. Penggunaan FastText diharapkan mampu membantu model
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memahami variasi bentuk kata dalam bahasa media sosial serta meningkatkan

kemampuan model dalam menangani Semantic Shift.

3.5.2 Word2Vec

Word2Vec digunakan sebagai metode embedding pembanding dalam
penelitian ini. Berbeda dengan FastText yang memanfaatkan informasi subword,
Word2Vec merepresentasikan kata sebagai vektor berdasarkan konteks
kemunculannya dalam kalimat. Vektor kata yang dihasilkan kemudian digunakan
untuk membentuk embedding matrix sebagai bobot awal pada Embedding Layer
model LSTM.

Jika suatu kata ditemukan dalam Word2Vec, maka vektor tersebut digunakan
sebagai representasi kata. Sebaliknya, jika kata tidak ditemukan, maka vektor
diinisialisasi secara acak menggunakan distribusi normal. Bobot pada Embedding
Layer bersifat trainable sehingga masih dapat diperbarui selama proses pelatihan

model.

3.6 Arsitektur Model LSTM

Model klasifikasi sentimen pada penelitian ini dibangun menggunakan
arsitektur LSTM yang dirancang untuk memproses data teks berbentuk urutan kata.
Model menerima dua jenis input, pertama berupa urutan token teks hasil tokenisasi
dan padding, dan kedua fitur leksikon yang merepresentasikan merepresentasikan
indikasi Semantic Shift. Urutan token teks terlebih dahulu diproses oleh Embedding
Layer yang mengubah setiap kata menjadi representasi vektor berdimensi 300

menggunakan Embedding matrix yang telah dilatih dengan Word2Vec atau FastText .
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Setelah proses Embedding, data dilewatkan ke SpatialDropoutlD Layer untuk
mengurangi risiko overfitting dengan menghilangkan sebagian fitur Embedding
secara acak selama proses pelatihan.

Selanjutnya, data diproses oleh LSTM Layer dengan 128 unit untuk
mempelajari hubungan sekuensial antar kata dalam kalimat. Output dari LSTM
kemudian diproses menggunakan  GlobalMaxPoolinglD  Layer untuk
mengekstraksi fitur paling dominan dari urutan keluaran LSTM. Fitur tersebut
kemudian digabungkan dengan fitur leksikon Semantic Shift menggunakan
Concatenate Layer, sehingga model dapat memanfaatkan informasi tambahan
terkait kata yang berpotensi mengalami pergeseran makna dalam konteks kalimat.

Hasil penggabungan fitur kemudian diproses oleh Dense Layer dengan fungsi
aktivasi ReLU untuk mempelajari representasi fitur yang lebih kompleks.
Selanjutnya diterapkan Dropout Layer untuk mengurangi kemungkinan overfitting
selama pelatihan. Pada lapisan terakhir digunakan Output Layer dengan fungsi
aktivasi Softmax yang menghasilkan probabilitas untuk tiga kelas sentimen, yaitu
negatif, netral, dan positif. Model dilatth menggunakan fungsi loss Sparse

Categorical Crossentropy dan optimizer Adam dengan learning rate sebesar 2e-4.

Tabel 3. 4 Konfigurasi Arsitektur Model

Komponen Konfigurasi
Embedding Dimension 300
Max Sequence Length 40
Vocabulary Size 12000
LSTM Units 128
Dense Layer 64
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Dropout Rate 0.4

Output Class 3

Loss Function Sparse Categorical Crossentropy
Optimizer Adam

3.7 Proses Pelatihan Model

Proses pelatihan model dilakukan setelah tahap representasi Kkata
menggunakan metode Word2Vec dan FastText . Dataset hasil pembagian
sebelumnya digunakan dalam proses pelatihan model. Data pelatihan digunakan
untuk melatih model, data validasi digunakan untuk memantau proses pelatihan
serta mencegah overfitting, sedangkan data pengujian digunakan untuk
mengevaluasi performa model secara keseluruhan.

Sebelum pelatihan, teks diubah menjadi urutan token menggunakan
Tokenizer, di mana setiap kata dipetakan ke dalam indeks numerik berdasarkan
kosakata yang terbentuk dari data pelatihan. Selanjutnya dilakukan padding
sequence untuk menyeragamkan panjang setiap urutan teks dengan panjang
maksimum 40 token. Setelah proses tokenisasi dan padding, setiap kata pada urutan
token diubah menjadi vektor menggunakan Embedding matrix yang diperoleh dari
model Word2Vec atau FastText , kemudian digunakan sebagai input pada model
LSTM.

Model dilatih menggunakan batch size 32 dengan maksimum 50 epoch.
Untuk meningkatkan stabilitas pelatihan, digunakan teknik Reduce Learning Rate
on Plateau untuk menurunkan learning rate ketika performa model pada data
validasi tidak meningkat. Untuk memperoleh hasil yang lebih stabil, eksperimen
pelatihan model dilakukan sebanyak 5 kali percobaan untuk masing-masing metode
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Embedding. Setiap percobaan menghasilkan nilai evaluasi yang kemudian
dibandingkan untuk menentukan model terbaik yang dipilih berdasarkan nilai
Macro F1-score tertinggi pada data pengujian. Selanjutnya, hasil terbaik dari
Word2Vec dan FastText dibandingkan untuk menentukan metode Embedding yang

paling efektif dalam penelitian ini.

3.8 Evaluasi Model

Evaluasi model dilakukan menggunakan beberapa metrik klasifikasi yaitu
accuracy, precision, recall, dan Macro F1-score untuk mengukur performa model
dalam mengklasifikasikan sentimen teks. Selain itu, digunakan confusion matrix
untuk menganalisis distribusi prediksi serta kesalahan klasifikasi antar kelas
sentimen. Selain evaluasi klasifikasi umum, penelitian ini juga melakukan evaluasi
tambahan terhadap kalimat yang mengandung kata yang berpotensi mengalami
Semantic Shift.

Evaluasi ini dilakukan dengan menghitung Shift Robustness Score, yaitu
perbandingan antara nilai Macro F1-score pada subset data yang mengandung
Semantic Shift dengan Macro Fl-score keseluruhan dataset. Nilai ini digunakan
untuk mengukur kemampuan model dalam mempertahankan performa ketika

dihadapkan pada variasi konteks makna dalam teks media sosial.

3.9 Penerapan Model Terbaik pada Analisis Isu 17+8

Setelah model terbaik diperoleh dari proses pelatihan dan evaluasi, model
tersebut digunakan untuk menganalisis opini masyarakat terhadap isu 17+8

Tuntutan Rakyat pada platform TikTok. Data yang digunakan dalam analisis ini
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diperoleh melalui proses scraping komentar atau unggahan yang berkaitan dengan
isu tersebut. Data yang telah dikumpulkan kemudian diproses menggunakan
tahapan pra-pemrosesan yang konsisten dengan prosedur pada data pelatihan,
meliputi pembersihan teks, normalisasi, serta penghapusan karakter yang tidak
relevan.

Selanjutnya, data yang telah diproses dimasukkan ke dalam model terbaik
hasil evaluasi, yaitu model LSTM dengan representasi kata FastText , untuk
menghasilkan  prediksi sentimen pada setiap teks. Model kemudian
mengklasifikasikan setiap teks ke dalam tiga kategori sentimen, yaitu positif, netral,
dan negatif. Hasil prediksi tersebut selanjutnya dianalisis untuk mengetahui
distribusi sentimen masyarakat terhadap isu 17+8 Tuntutan Rakyat. Distribusi
sentimen ini memberikan gambaran mengenai kecenderungan opini publik yang

muncul dalam diskusi media sosial terkait isu tersebut.

3.10 Mockup implementasi Aplikasi Mobile

Mockup ini menggambarkan rancangan antarmuka aplikasi Mobile berbasis
Android dan i0S yang dirancang untuk melakukan analisis sentimen teks secara
otomatis. Aplikasi ini berfungsi sebagai media implementasi model klasifikasi
sentimen berbasis LSTM dengan metode embedding Word2Vec atau Fastlext

dalam bentuk sistem yang dapat digunakan langsung oleh pengguna.
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Gambar 3. 2 Mockup Halaman Utama

Mockup halaman utama menampilkan rancangan antarmuka yang
menyediakan kolom input “Teks Ulasan” bagi pengguna untuk memasukkan
kalimat yang akan dianalisis. Di bawah kolom input terdapat tombol “Analisis
Sekarang” yang digunakan untuk menjalankan proses klasifikasi sentimen. Pada
bagian atas antarmuka juga ditampilkan informasi bahwa sistem analisis didukung
oleh teknologi LSTM dan FastText sebagai dasar model kecerdasan buatan yang

digunakan.

Gambar 3. 3 Halaman statistik

Mockup halaman statistik menampilkan rancangan visualisasi distribusi

sentimen dalam bentuk grafik batang. Fitur ini dirancang untuk menampilkan
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perbandingan jumlah sentimen positif, netral, dan negatif dari hasil analisis teks.
Pada tahap mockup awal, tampilan “Belum ada data” menunjukkan kondisi ketika

belum terdapat hasil analisis yang tersimpan.

Gambar 3. 4 Halaman Riwayat

Mockup halaman riwayat menunjukkan rancangan halaman yang berfungsi
untuk menyimpan daftar teks yang telah dianalisis sebelumnya. Halaman ini
memungkinkan pengguna meninjau kembali hasil analisis yang pernah dilakukan.
Pada tahap mockup awal ditampilkan keterangan “Belum ada riwayat” yang

menandakan belum terdapat data analisis yang tersimpan.

Gambar 3. 5 Halaman Info
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Mockup halaman info menampilkan rancangan halaman yang berisi
informasi teknis mengenai aplikasi. Pada halaman ini ditampilkan keterangan
mengenai teknologi yang digunakan, yaitu Flutter dan Dart pada sisi frontend serta
Python FastAPI pada sisi backend. Selain itu juga ditampilkan informasi fitur
aplikasi seperti confidence score serta proses analisis sentimen berbasis Deep

learning menggunakan TensorFlow/Keras.
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BAB YV

KESIMPULAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa
model LSTM mampu melakukan klasifikasi sentimen pada teks media sosial
berbahasa Indonesia dengan baik menggunakan metode embedding Word2Vec dan
FastText . Kedua metode embedding mampu membantu model memahami
hubungan semantik antar kata pada dataset penelitian yang telah diperkaya dengan
variasi Semantic Shift. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model LSTM +
FastText memperoleh performa terbaik dibandingkan model LSTM + Word2Vec
pada seluruh metrik evaluasi utama.

FastText menghasilkan nilai accuracy, Macro F1-score, serta robustness
yang lebih tinggi dibandingkan Word2Vec. Hasil tersebut menunjukkan bahwa
FastText lebih efektif dalam membantu model memahami perubahan polaritas
sentimen berdasarkan konteks kalimat. Keunggulan FastText dipengaruhi oleh
penggunaan representasi subword berbasis character n-gram yang memungkinkan
model mengenali variasi bentuk kata, slang, singkatan, serta kata yang jarang
muncul pada media sosial.

Pendekatan tersebut membuat FastText lebih adaptif dalam menangani
Semantic Shift dibandingkan Word2Vec yang merepresentasikan kata sebagai satu
unit utuh. Evaluasi pada subset Semantic Shift menunjukkan bahwa kedua model
tetap mampu mempertahankan performa ketika menghadapi variasi konteks makna.
Namun, FastText menunjukkan kemampuan yang lebih baik dalam menjaga
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kestabilan performa pada data yang mengandung perubahan polaritas sentimen
berbasis konteks.

Model terbaik hasil penelitian kemudian diterapkan pada analisis sentimen
isu 17+8 Tuntutan Rakyat menggunakan data komentar TikTok hasil scraping.
Hasil analisis menunjukkan bahwa sebagian besar komentar memiliki
kecenderungan sentimen netral. Hal tersebut menunjukkan bahwa model yang
dibangun mampu diterapkan pada data dunia nyata untuk menganalisis opini
masyarakat terhadap isu yang berkembang di media sosial.

Secara keseluruhan, penelitian ini menunjukkan bahwa metode FastText
merupakan representasi kata yang paling efektif pada arsitektur LSTM dalam
menangani Semantic Shift pada analisis sentimen teks media sosial berbahasa

Indonesia.

5.2 Saran

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, terdapat beberapa saran
yang dapat digunakan untuk pengembangan penelitian selanjutnya. Penelitian
selanjutnya dapat memperluas jumlah dan variasi kata pada Semantic Shift lexicon
agar model mampu mengenali lebih banyak perubahan polaritas sentimen yang
muncul pada bahasa media sosial. Variasi konteks kalimat juga dapat diperbanyak
sehingga model memperoleh representasi konteks yang lebih beragam selama
proses pelatihan.

Selain itu, proses konstruksi data Semantic Shift dapat dikembangkan dengan
menambahkan variasi pola kalimat yang lebih kompleks. Dengan tujuan agar model

dapat mempelajari hubungan konteks secara lebih mendalam khususnya pada
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penggunaan bahasa informal, slang, dan ekspresi digital yang terus berkembang di
media sosial. Penelitian selanjutnya juga dapat menggunakan data dari lebih banyak
topik atau isu media sosial sehingga kemampuan generalisasi model dalam
memahami Semantic Shift dapat diuji pada konteks yang lebih luas.

Pada tahap evaluasi, analisis Semantic Shift dapat diperluas dengan
menambahkan lebih banyak subset kata ambigu sehingga pengukuran robustness
model terhadap perubahan konteks makna menjadi lebih detail. Selain itu,
pengembangan aplikasi Mobile dapat dilanjutkan dengan menambahkan fitur
visualisasi hasil analisis yang lebih interaktif agar hasil klasifikasi sentimen lebih

mudah dipahami oleh pengguna.
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