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Abstrak 

Grab Indonesia adalah salah satu perusahaan ojek online terkemuka di Indonesia dan memiliki jumlah pelanggan cukup 

besar di Indonesia. Tingkat kepuasan pelanggan yang bervariasi terhadap layanan yang diberikan, sehingga pasti ada 

saran dan keluhan dari para pelanggan. Analisis sentiment dapat dijadikan salah satu solusi untuk mengetahui tingkat 

kepuasan pelayan guna meningkatkan sistem dan pelayan. Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui tingkat kepuasan 

pengguna grab Indonesia melalui aplikasi grab yang ada di playstore. Model pendekatan yang dapat digunakan salah 

satunya yaitu LSTM. LSTM merupakn pengembangan algoritma RNN untuk mengatasi masalah vanishing gradien. LSTM 

memilki kelemahan hanya menjalankan hanya dapat menapkap informasi dari satu arah. Bidirectional LSTM (BiLSTM) 

merupakan metode LSTM yang telah dikembangkan, dimana BiLSTM dapat menangkap informasi dari dua arah. Metode 

BiLSTM ini semakin banyak data maka akan meningtkat performa algoritmanya. Hasil pengujian menunjukkan BiLSTM 

lebih baik handal dari LSTM  dalam untuk kasus analisi sentiment terhadap layanan grab indonesia. BiLSTM menghasilkan 

akurasi terbaik sebesar 91% dan training loss sebesar 28%. Saran untuk penelitian yang berikutnya dapat menghasilkan 

representasi kata yang lebih banyak dan variatif dengan cara mempertimbangakan pada kombinasi word embedding-nya. 

 

Kata kunci: Analsis Sentimen; Grab Indonesia; LSTM, Bidirectional LSTM. 

 
Abstract 

Grab Indonesia is one of the leading online motorcycle taxi companies in Indonesia and has a large number of customers 

in Indonesia. The level of customer satisfaction varies with the services provided, so there must be suggestions and 

complaints from customers. Sentiment analysis can be used as a solution to determine the level of service satisfaction in 

order to improve the system and service. This study aims to determine the level of satisfaction of Grab Indonesia users 

through the Grab application in the Playstore. One of the approaches that can be used is LSTM. LSTM is an RNN algorithm 

development to solve the vanishing gradient problem. LSTM has the disadvantage of only running can only capture 

information from one direction. Bidirectional LSTM (BiLSTM) is an LSTM method that has been developed, where BiLSTM 

can capture information from two directions. In this BiLSTM method, the more data, the better the algorithm's performance. 

The test results show that BiLSTM is more reliable than LSTM in the case of sentiment analysis on the Indonesian Grab 

service. BiLSTM produces the best accuracy of 91% and training loss of 28%. Suggestions for future research can produce 

more and varied word representations by considering the word embedding combinations. 
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I. PENDAHULUAN 

Transportasi merupakan salah satu kebutuhan pokok masyarakat Indonesia. Bagi kebanyakan orang, 

transportasi merupakan hal penting sebagai menunjang aktivitas mereka sehari-hari. Akan tetapi transportasi 

pribadi hanya dimiliki hanya beberpa orang saja. Oleh karena itu, Sebagian masyarakat banyak yang 

menggunakan transportasi umum seperti ojek atau angkot. 

Di Indonesia, perusahaan yang bergerak dibidang transportasi online banyak bermunculan, mulai dari 

perusahaan besar seperti Gojek dan Grab. Perusahaan terus bekerja untuk layanan terbaik bagi masyarakat 

seperti menawarkan berbagai diskon untuk layanan yang ada. Seiring berkembangnya setiap layanan, minat 

masyarakat terhadap transportasi online meningkat. Perusahaan transportasi online juga kerap dipuji. 

Masyarakat menyampaikan tanggapan terhadap transportasi online bisa melalui media sosial, playstore tempat 

mengunduh aplikasi transaksi online tersebut. Tanggapan masyarakat dapat berupa pujian, saran, maupun kritik 

[1].Grab Indonesia sebagai salah satu perusahaan transportasi online di Indonesia yang memiliki jumlah 
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pelanggan mencakup hampir seluruh wilayah di Indonesia [2]. Setiap pelanggan memiliki tingkat kepuasan 

berbeda terhadap layanan yang diberikan oleh Grab Indonesia, sehingga selalu ada saran dan keluhan. 

Analisis sentimen merupakan salah satu solusi yang dapat digunakan untuk mengetahui tingkat 

kepuasan pengguna. Dari data yang tidak terstruktur dapat ditarik sebuah kesimpulan dengan menggunakan 

analisis sentimen [3]. Deep Learning merupakan salah satu metode yang dapat digunakan dalam 

pengimplementasian analisis sentimen. Cara kerja deep learning dengan mengekstrasi data menggunakan 

neural network, kemudian model melakukan pembelajaran melalui nilai error. Salah satu metode deep learning 

untuk klasifikasi teks yaitu Long Short-Term Memory (LSTM) [4]. LSTM merupakan metode hasil 

perkembangan dari metode Recurrent Neural Network (RNN). LSTM memilki kelemahan hanya memproses 

kata dalam satu arah saja. Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM) merupakan LSTM yang telah 

dikembangkan yang dapat mengatasi kelemahan pada metode LSTM, dimana BiLSTM dapat memproses kata 

dalam 2 arah. 

Analisis sentimen merupakan klasifikasi teks yang bertujuan untuk mengklasifikasikan teks (dokumen) 

yang berisi opini sebagai opini yang positif, negatif, atau netral. Adapun penelitian sebelumnya yang pernah 

dilakukan terkait klasifikasi sentimen yaitu penelitian yg dilakukan oleh Krisnasari [5], dengan menggunakan 

1.034.329 tweet dari Twitter antara November 2021 dan Maret 2022. Data Tweet dikategorikan dengan 

menggunakan model klasifikasi metode Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM) dan menghasilkan 

45,98% sentimen negatif, 28,04% sentimen positif, dan 25,98% netral. Penelitian lainnya oleh R. Watrianthos 

[6],  algoritma Naïve Bayes digunakan untuk mengevaluasi persepsi dan penerimaan publik terhadap model 

pembelajaran campuran pada data tweet dari Twitter. Hasil penelitian menunjukkan polarisasi sentimen positif 

44,51% dan negatif 45,80%. Dalam penelitian yang dilakukan Wahyunita [7] tentang transportasi online, 

analisis sentimen dilakukan pada tweet berbahasa Indonesia dengan metode pembobotan Hybrid TF-IDF dan 

metode algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) sebagai metode klasifikasi sentimen. Dengan menggunakan 

pengujian cross validation mendapatkan hasil terbaik dengan nilai akurasi 70% untuk k=5, presisi kelas 

sentimen positif 68%, negatif 75%, recall kelas sentimen positif 82%, negatif 59%, F-measure kelas sentimen 

positif 74% dan negatif 65%. Penelitian lainnya oleh Wahyudi [8], menggunakan Support Vector Machine 

(SVM) untuk menganalisis ulasan atau rating pengguna aplikasi Grab di Google Play Store. Hasil dari analisis 

Support Vector Machine menunjukkan akurasi sebesar 85,54% hasil ulasan positif adalah ”ovo”, dan ulasan 

negative adalah “driver”. Dalam penelitian yang dilakukan oleh Rahmatullah [9], data diperoleh dari komentar 

di twitter dan menggunakan algoritma Naïve Bayes, Support Vector Machine dan K-Nearest Neighbor sebagai 

perbandingan akurasi yang dihasilkan. Ketiga algoritma tersebut menggunakan salah satu fitur seleksi Particle 

Swarm Optimization. Hasil akurasi yang didapat membuktikan dengan fitur seleksi Particle Swarm 

Optimization lebih tinggi dan akurasi yang paling tinggi oleh Agoritma Support Vector Machine (SVM-PSO) 

dengan Akurasi 98 % dan AUC 0.988. Pada penelitian yang telah dilakukan Afrianto [10], menggunakan opini 

publik terhadap saham. Model dibangun menggunakan metode Bidirectional Long Short-Term Memory 

(BiLSTM) dengan menambahkan opini publik dalam proses training dan testing. Penelitian lainnya Hermanto 

[11] mengimplemntasikan metode LSTM, LSTM-CNN dan CNN-LSTM untuk klasifikasi sentimen positif dan 

negatif pada judul berita berbahasa Indonesia. Dataset berdasarkan judul artikel berbahasa Indonesia yang 

tersedia di website Detik Finance. Secara berurutan metode LSTM, LSTM-CNN dan CNN-LSTM 

menghasilkan akurasi sebesar, 62%, 65% dan 74% setelah melalui pengujian. Penelitian Murty [12] mencapai 

akurasi 85% ketika melakukan penelitian mengenai sentiment analysis menggunakan algoritma LSTM. 

Berdasarkan permasalahan yang telah diuraikan dan beberapa penelitian yang telah dipaparkan, maka 

penelitian ini mengusulkan metode bidirectional LSTM untuk melakukan analisis sentimen pada layanan grab 

Indonesia, dengan menggunakan data komentar pengguna aplikasi di playstore. Dalam penelitian ini juga 

dilakukan perbandingan dengan beberapa metode machine learning sebagai pembanding dengan metode yang 

diusulkan. Metode machine learning sebagai pembanding, yaitu Multinomial Naïve Bayes (Multinomial NB), 

Logistic Regression dan Linear Support Vector Classifier (Linear SVC). Kami menggunakan pembobotan kata 

dan ekstraksi feature menggunakan Bag of Word (BOW). Penjelasan hasil penelitian ini dibagi menjadi 

beberapa bagian: Metodologi Penelitian, Hasil dan Pembahasan, dan Kesimpulan. 

 

II. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini dilakukan dengan menjalankan beberapa tahap yaitu pengumpulan dataset, preprocessing, 

pelatihan model dan evaluasi hasil. Metode penelitian secara jelas dapat dilihat pada Gambar 1. 
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Gambar 1. Metode Penelitian 

Dataset 

Dataset yang digunakan diambil dari hasil scrapping kolom komentar pada aplikasi grab yang ada 

playstore antara tanggal 04 juli sampai 23 juli 2022. Dataset yang akan digunakan pada penelitaian berjumlah 

5000 data berbahasa indonesia. Dataset akan dikelompokan menjadi 3 label, yaitu negatif, netral dan positif. 

1615 data berlabel negatif, 272 data netral dan 3113 data berlabel positif. Contoh dataset yang digunakan pada 

penelitian ini dapat dilihat pada Tabel 1. 

TABEL 1 

SAMPLE DATASET 

Index Content Label  

5 Setiap hari cuma di kasih 1 orderan apa ga gilaaaaa 1  

98 Terimakasih kasih 1  

1697 Saya kecewa pada pihak grab karna penawaran grab modal tidak merata…. -1  

4787 Orderan nya muhon di sams ratakan 0  

 

 Preprocessing 

Pada tahap preprosesing 2 tahapan, yaitu tranformasi data dan text-preprocessing. Pada tranformasi data 

dilakukan tranforamsi label menjadi numerik, yaitu negative menjadi (-1), netral menjadi 0 dan positif menjadi 

1. Pada tahap text-preprocessing dilakukan untuk mengubah teks menjadi data numerik [13], dengan cara 

melakukan ekstraksi menggunakan metode BOW (Bag of Word). Tahapan pada text-preprocessing dapat 

dilihat pada Gambar 2. 

 

Gambar 2. Tahapan Text-Preprocessing 

   Pada Gambar 2 dapat dilihat teks masukan yang digunakan adalah teks dari kolom komentar pada 

aplikasi grab di playstore. Proses selanjutnya dilakukan case folding yaitu konversi huruf menjadi huruf kecil 

semua serta perbersihan kata seperti penghaspusan username, angka, url, emoji, spasi yang berlebih dan 

karakter yang diulang lebih dari dua, dan selanjutnya memisahkan kalimat menjadi per-kata yang dapat disebut 

tokenizing. Kemudian dilakukan stopword removal, yaitu penghapusan kata berdasarkan stopword list yang 

digunakan. Proses stemming, yaitu pencarian kata dasar pada tiap kata yang telah dipisahkan sebelumnya. 
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Kemudian dilakukan proses pembobotan kata atau feature extraction menggunakan metode BOW (Bag of 

Word). Sehingga setiap kata akan memilki sebuah nilai yang nantinya kan digunakan untuk perhitungan dalam 

model pembelajaran. 

Bidirectional LSTM 

Algoritma Deep Learning menghasilkan performa lebih baik dan waktu komputasi yang lebih cepat dari 

algoritma machine learning. Salah satu algoritma Deep Learning yang dapat digunakan untuk klasifikasi kata 

adalah LSTM. LSTM atau Long Short-Term Memory merupakan metode RNN yang telah dikembangkan 

dengan menambahkan interaksi tambahan pada tiap modulnya [14]. LSTM menggunakan blok memory-cell 

yang terdiri dari input gate, forget gate dan output gate untuk mengganti lapisan RNN agar dapat mengatasi 

masalah vanishing gradient pada RNN [15], [16]. Pada LSTM informasi dapat di simpan dalam waktu panjang 

karena dapat mempelajari long-term dependency [17]. Arsitektur LSTM sendiri dapat dilihat pada Gambar 3. 

 

Gambar 3. Arsitektur LSTM 

Gerbang pertama pada LSTM disebut forget gate, dimana terdapat proses memilah informasi yang ada 

pada cell state dengan menggunakan persamaan 1. informasi akan dibuang dari cell state jika forget gate 

bernilai 0, sebaliknya informasi akan disimpan cell state jika forget gate bernilai 1. 

   𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓 . [ℎ𝑡−1, 𝑋𝑡] + 𝑏𝑓) (1) 

 

Gerbang kedua yaitu input gate, disini informasi akan melewati 2 lapisan yaitu sigmoid sesuai dengan 

persamaan 2 dan tanh perhitungannnya dengan menggunakan persamaan 3. Cell state dihasilkan dari nilai 

output kedua lapisan yang telah digabungkan. 

 𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖  . [ℎ𝑡−1, 𝑋𝑡] + 𝑏𝑖) (2) 

 

𝐶𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑐  . [ℎ𝑡−1, 𝑋𝑡] + 𝑏𝑐) (3) 

 

Kemudian dilakukan proses perbaruan nilai cell state dengan menggunakan persamaan 4. Selanjutnya 

akan melewati output gate, yang mana didalamnya nilai output cell state akan ditentukan. pada lapisan sigmoid 

digunakan untuk memilih output berdasarkan cell state yang ada dengan menggunakan persamaan 5, dan 

selanjutnya akan diteruskan ke lapisan tanh menggunakan persamaan 6. 

𝐶𝑡 = 𝑓𝑡  . 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡  .  𝐶𝑡 (4) 

 

𝑂𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜  . [ℎ𝑡−1, 𝑋𝑡] + 𝑏𝑜 (5) 

 

ℎ𝑡 = 𝑂𝑡  . tanh (𝐶𝑡) (6) 

 

LSTM memiliki kelemahan hanya memproses kata satu satu arah saja, yaitu dari awal sampai akhir 

[18]. Kami dalam penelitian ini mempertimbangkan untuk menggunakan bidirectional LSTM agar dapat 

membaca kata dari 2 arah, yaitu awal sampai akhir dan akhir sampai awal [19]. Sesuai arstitektur bidirectional 

http://issn.pdii.lipi.go.id/issn.cgi?daftar&1545881171&1&&
http://issn.pdii.lipi.go.id/issn.cgi?daftar&1303685076&1&&
https://ojs.unikom.ac.id/index.php/jamika
https://doi.org/10.34010/jamika.v12i2.7764
https://ojs.unikom.ac.id/index.php/jamika


 
Jurnal Manajemen Informatika (JAMIKA) 

Volume 12 Nomor 2 Edisi Oktober 2022 
E ISSN: 2655-6960 | P ISSN: 2088-4125 

OJS: https://ojs.unikom.ac.id/index.php/jamika 
 

 
doi : 10.34010/jamika.v12i2.7764     
 

93 

LSTM pada gambar 4, bidirectional LSTM memilki 2 lapisan LSTM yang terpisah satu untuk maju dan satu 

untuk mundur sesuai dengan persamaan 7. 

 

Gambar 4. Arsitektur Bidirectional LSTM 

   ℎ𝑡
𝐵𝑖𝐿𝑆𝑇𝑀 =  ℎ𝑡

𝑓𝑜𝑟𝑤𝑎𝑟𝑑
 ⨁ ℎ𝑡

𝑏𝑎𝑐𝑘𝑤𝑎𝑟𝑑  (7) 

 

Evaluasi Hasil 

Evaluasi hasil digunakan untuk menghitung kinerja model yang sudah dibuat, dimana dalam penelitian 

ini evaluasi akan menggunakan confusion matrix dengan cara menghitung rasio prediksi benar dan salah. 

Confusion matrix lebih jelasnya dapat dilihat pada Gambar 5 [20].   

 

Gambar 5. Confusion Matrix  

Confusion matrix nantinya akan menghasilkan beberapa model evaluasi diantaranya, yaitu accuracy 

didapat nilai kedekatan hasil prediksi dengan hasil sebenarnya dapat dihitung dengan persamaan 8. Precision 

didapat berdsarkan nilai dari rasio prediksi benar positif terhadap data bernilai positif pda keseluruhan data, 

perhitungannya dapat menggunakan persamaan 9. Recall didapat berdasarkan hasil rasio benar positif terhadap 

data yang bernilai benar positif pada keseluruhan data, perhitungannya menggunakan persamaan 10. F1 score 

yaitu nilai precision dan recall yang telah digabungkan [21] dengan menggunakan persamaan 11 [22]. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝐹𝑁+𝑇𝑁
 (8) 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 (9) 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 (10) 

 

𝐹1 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2 𝑥 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (11) 
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III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada pembahasan diatas, dijelaskan bahwa dataset yang digunakan diambil dari hasil scrapping kolom 

komentar pada aplikasi grab yang ada playstore antara tanggal 04 juli sampai 23 juli 2022. Dataset yang akan 

digunakan pada penelitaian berjumlah 5000 data berbahasa indonesia. Dataset akan dikelompokan menjadi 3 

label, yaitu negatif, netral, dan positif. Label negative diambil dari komentar yang mempuyai rating 1 sampai 

2, label netral komentar yang mempuyai rating 3 dan label positif diambil dari komentar rating 4 sampai 5. 

Didapatkan 1615 data berlabel negative, 272 data netral, dan 3113 data berlabel positif. Gambar 6 menampilkan 

pengelompokan dataset. Contoh dataset yang digunakan pada penelitian ini dapat dilihat pada Tabel 1. 

 

 
Gambar 6. Grafik Pengelompokan Dataset 

Sebelum dataset dilakukan pemodelan dan pengujian, dataset akan dilakukan preprocessing, 

diantaranya case folding dan tokenizing, stopword removal, steaming, dan feature extraction. Case folding 

mengubah semua karakter menjadi lower case, selanjutnya dilakukan proses tokenizing yang merupakan 

memecah kalimat menjadi per kata. Contoh hasil preprocessing, Case folding dan tokenizing dapat dilihat pada 

Tabel 2.  

TABEL 2  

CONTOH HASIL CASE FOLDING DAN TOKENIZING 

Index Content Hasil Case Folding dan Tokenizing   

5 Setiap hari cuma di kasih 1 orderan apa ga 

gilaaaaa 

['Setiap', 'hari', 'cuma', 'di', 'kasih', 'orderan', 'apa', 'ga', 

'gilaaaaa'] 

 

23  Sangat baik dan sangat membantu saya dalam 

memenuhi kebutuhan terimakasih Grab. 

['Sangat', 'baik', 'dan', 'sangat', 'membantu', 'saya', 

'dalam', 'memenuhi', 'kebutuhan', 'terimakasih', 'Grab'] 

 

35 Oke untuk nambah pendapatan, tapi tolong untuk 

pengembang diminalisir order fiktif saya sudah 

3xmendapat order fiktif 

['Oke', 'untuk', 'nambah', 'pendapatan', 'tapi', 'tolong', 

'untuk', 'pengembang', 'diminalisir', 'order', 'fiktif', 

'saya', 'sudah', 'order', 'fiktif'] 

 

325 Alhamdulilah dengan ada y grab uang dapur saya 

bisa kebantu sukses terus untuk grab 

['Alhamdulilah', 'dengan', 'ada', 'y', 'grab', 'uang', 

'dapur', 'saya', 'bisa', 'kebantu', 'sukses', 'terus', 'untuk', 

'grab'] 

 

452 Bagus banget apk nya ['Bagus', 'banget', 'apk', 'nya']  

 

Preprocessing selanjutnya, yaitu stopword removal proses ini menghapus kata-kata yang tidak penting. 

Contoh hasil proses stopword removal dapat dilihat pada Tabel 3. 

 

TABEL 3  

CONTOH HASIL STOPWORD REMOVAL 

Index Content Hasil Stopword Removal   

5 Setiap hari cuma di kasih 1 orderan apa ga gilaaaaa ['Setiap', 'hari', 'cuma', 'kasih', 'orderan', 

'gilaaaaa'] 

 

23  Sangat baik dan sangat membantu saya dalam 

memenuhi kebutuhan terimakasih Grab. 

['baik', 'membantu', 'saya', 'memenuhi', 

'kebutuhan', 'terimakasih', 'Grab'] 

 

35 Oke untuk nambah pendapatan, tapi tolong untuk 

pengembang diminalisir order fiktif saya sudah 

3xmendapat order fiktif 

['Oke', 'nambah', 'pendapatan', 'tolong', 

'pengembang', 'diminalisir', 'order', 'fiktif', 'saya', 

'order', 'fiktif'] 

 

325 Alhamdulilah dengan ada y grab uang dapur saya bisa 

kebantu sukses terus untuk grab 

['Alhamdulilah', 'grab', 'uang', 'dapur', 'saya', 

'kebantu', 'sukses', 'terus', 'grab'] 

 

452 Bagus banget apk nya ['Bagus', 'banget', 'apk']  
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Setelah stopword removal, tahap selanjutnya dalam prepocessing adalah steaming. Tahap ini 

merupakan tahapan untuk membuang imbuhan dalam kata sehingga yang ditampilkan adalah kata dasar. 

Contoh hasil steaming dapat dilihat pada Tabel 4. Tahap selanjutnya adalah feature extraction. Dalam proses 

ini peneliti menggunakan library dari python, yaitu Bag of words (BOW).  

 

TABEL 4  

CONTOH HASIL STEAMING 

Index Content Hasil Steaming   

5 Setiap hari cuma di kasih 1 orderan apa ga gilaaaaa ['tiap', 'hari', 'cuma', 'kasih', 'order', 'gilaaaaa']  

23  Sangat baik dan sangat membantu saya dalam 

memenuhi kebutuhan terimakasih Grab. 

['baik', 'bantu', 'saya', 'penuh', 'butuh', 

'terimakasih', 'Grab'] 

 

35 Oke untuk nambah pendapatan, tapi tolong untuk 

pengembang diminalisir order fiktif saya sudah 

3xmendapat order fiktif 

['Oke', 'tambah', 'pendapatan', 'tolong', 

'pengembang', 'minalisir', 'order', 'fiktif', 'saya', 

'order', 'fiktif'] 

 

325 Alhamdulilah dengan ada y grab uang dapur saya bisa 

kebantu sukses terus untuk grab 

['Alhamdulilah', 'grab', 'uang', 'dapur', 'saya', 

'bantu', 'sukses', 'terus', 'grab'] 

 

452 Bagus banget apk nya ['Bagus', 'banget', 'apk']  

 

Pada penelitian ini seluruh experiment pengujian dilakukan pada komputer dengan RAM 16 GB, VGA 

Nvidia GTX dan processor core i5. Dalam pengaplikasiannya menggunakan aplikasi jupyter notebook dengan 

python versi 3.9.7. Setelah dataset melalui tahap preprocessing, selanjutnya dataset dibagi menjadi menjadi 

dua, yaitu 80% sebagi data training dan 20% sebagai data testing. Selajutnya data training akan dibagi menjadi 

2 sebagai data validasi sebanyak 25% selama proses pelatihan model. Dalam penelitian ini juga dilakukan 

perbandingan dengan beberapa metode machine learning sebagai pembanding dengan metode yang diusulkan. 

metode machine learning sebagai pembanding, yaitu Multinomial Naïve Bayes (Multinomial NB), Logistic 

Regression dan Linear Support Vector Classifier (Linear SVC). Kami menggunakan pembobotan kata dan 

ekstraksi feature menggunakan Bag of Word (BOW). Berdasarkan Tabel 5 dapat dilihat bahwa metode 

Multinomial NB menghasilkan akurasi sebesar 0.63, metode Logistic Regression menghasilkan nilai akurasi 

sebesar 0.67 dan Linear SVC menghasilkan akurasi 0.65. Metode Logistic Regresion menghasilkan nilai akursi 

yang lebih baik dari metode lainnya. 

  

TABEL 5  

PERBANDINGAN ALGORITMA LAINNYA 

Algoritma Accuracy  

Multinomial NB 0.63  

Logistic Regression 0.67  

Linear SVC 0.65  

 

Selanjutnya melakukan pengujian terhadap algoritma yang diusulkan yaitu bidirectional LSTM 

(BiLSTM). Kami juga akan melakukan perbandingan dengan metode LSTM. Dalam metode LSTM terdapat 

nilai parameter yang dapat menpengaruhi nilai akuarasi algorima. Parameter LSTM dan BiLSTM pada 

penelitian ini telah ditentukan diawal, nilai parameter yang digunakan untuk pengujian dapat dilihat pada Tabel 

6. Agar dapat menghindari kondisi overfitting kami memakai nilai dropout sebesar 0.4 dan jumlah epoch yang 

digunakan berjumlah 25. 

 

 TABEL 6  

PARAMETER LSTM DAN BILSTM 

Nama Parameter Nilai Parameter  

Embedding Size 100  

Activation Sigmoid  

Optimizer Stochastic Gradient Descent (sgd)  

Learning Rate 0.1  

Batch Size 64  

 

 

Berdasarkan hasil pengujian antara LSTM dan BiLSTM pada Tabel 7 dapat dilihat hasil nilai metrik 

evaluasi menunjukan bahwa BiLSTM memiki kinerja lebih handal. BiLSTM juga lebih baik jika dibandingkan 

algoritma lainnya pada Tabel 7. Dapat dilihat juga pada grafik hasil pelatihan pada Gambar 7 dan Gambar 8, 
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menunjukan BiLSTM akurasi pelatihan stabil terus naik setiap epoch-nya dan traning loss yang lebih stabil 

dari LSTM. Sedangkan pada LSTM akurasi pelatihan dan training loss cenderung naik turun pada setiap epoch-

nya. Akurasi terbaik yang dihasilkan metode BiLSTM, yaitu akurasi pengujian sebesar 0.9097 atau 91% dan 

traning loss sebesar 0.2884 atau 29%. Berdasarkan pengujian yang telah dilakukan BiLSTM memiliki kinerja 

yang handal dari LSTM karena memiliki kelebihan dapat memproses kata 2 arah. BiLSTM juga memilki 

kelemahan, yaitu membutuhkan data yang banyak serta waktu dan biaya komputasi yang lebih tinggi dari 

metode lain pada penelitian ini. 

 

TABEL 7 

HASIL PENGUJIAN LSTM DAN BILSTM 

Algoritma Akurasi Training Loss Precision Recall 

LSTM 0.7563 0.4822 0.5701 0.9053 

BiLSTM 0.9097 0.2884 0.7916 0.9330 

 

 

 
Gambar 7. Grafik Hasil Pelatihan LSTM 

 

Gambar 8. Grafik Hasil Pelatihan BiLSTM 

Pada Gambar 7 dan 8 dapat dilihat juga nilai akurasi pada data testing dari algoritma BiLSTM lebih 

baik dari LSTM dengan nilai akuarsi sebesar 78% berbanding dengan 76% pada LSTM. Kemudian dilakukan 

evaluasi hasil menggunakan metode confusion matrix, hasilnya dapat dilihat pada Gambar 9. Dengan 

menggunakan persamaan 9, 10, dan 11 maka akan didapatkan nilai precision sebesar 0.69, nilai recall sebesar 

0.82 dan F1-score sebesar 0.75. Dengan menggunakan model pelatihan yang terbaik, maka dilakukan 

pengujian dengan menggunakan kalimat yang akan di inputkan, kemudian sistem akan mengklasifikasi kalimat 

tersebut termasuk sentimen postif, negatif atau netral. Contoh kalimat dalam ujicoba adalah ‘aplikasi bagus 

dan bermanfaat’, ‘mengecewakan sekali’, ‘pelayanan grabnya sangat payah dan parah’. Dari tiga kali 
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pengujian, kalimat aplikasi bagus dan bermanfaat menghasilkan sentimen positif tetapi saat dimasukkan 

kalimat mengecewakan sekali malah diklasifikasikan sebagai sentimen positif. Hasil kesalahan ini didapat 

karena dataset yang digunakan kurang banyak. Metode BiLSTM ini semakin banyak data maka akan 

meningtkat performa algoritmanya. Selain itu faktor lainnya yang dapat mempengaruhi yaitu pada saat proses 

preprocessing dilakukan, serta perlu dilakukan POS-Tagging dan Negation Handling untuk meningkat 

ekstraksi sentimennya. Hasil pengujian berdasarkan kalimat masukan dapat dilihat pada Gambar 10. 

 

Gambar 9. Confusion Matrix BiLSTM 

 

Gambar 10. Pengujian Model Terhadap Kalimat Masukan 

IV. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil pengujian yang telah dilakukan, algoritma Bidirectional LSTM (BiLSTM) telah 

berhasil diimplementasi untuk kasus analisis sentimen terhadap pelayanan grab Indonesia dan terbukti 

menghasilkan akurasi yang yang lebih baik dari algoritma LSTM biasa yang menghasilkan akurasi 76%, 

sedangkan BiLSTM menghasilkan akurasi terbaik mencapai 91%. BiLSTM juga menghasilkan akurasi yang 

lebih baik dari algoritma Multinomial Naïve Bayes, Logistic Regression dan Support Vektor Classifier dalam 

kasus analisis sentiment pada pelayanan grab Indonesia dengan akurasi secara berturut-turut sebesar 63%, 67% 

dan 65%. Hasil tersebut didapatkan karena pada BiLSTM informasi dibaca secara 2 arah sekaligus. Tetapi 

BiLSTM juga memiliki kelemahan, yaitu membutuhkan dataset yang besar agar dapat menghindari overfitting, 

dan juga waktu dan biaya komputasi yang dibutuh juga cukup tinggi. Saran untuk penelitian yang berikutnya 

dapat menghasilkan representasi kata yang lebih banyak dan variatif dengan cara mempertimbangakan pada 

kombinasi word embedding-nya. 
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