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Keywords: Abstrak. Pandemi COVID-19 telah memicu perdebatan publik di Twitter,
Analisis Sentimen,; yang dapat dijelaskan melalui analisis sentimen menggunakan pemrosesan
Twitter; bahasa alami. Karakter informal dan tak terstruktur cuitan Twitter menjadi
BiGRU; BiLSTM tantangan tersendiri. Penelitian ini membandingkan kinerja arsitektur
GloVe Word Embedding. BILSTM dan BiGRU dalam mengklasifikasikan sentimen publik terkait

COVID-19. Model BiGRU dirancang dengan dua lapisan, disertai dengan
implementasi GloVe embedding Twitter.27B.200d untuk representasi kata
lebih baik dan dilengkapi dengan dilengkapi dropout, batch normalization, dan
regularisasi L2, serta dioptimasi dengan AdamW, sedangkan BiLSTM
menggunakan satu lapis standar. Hasil eksperimen menunjukkan BiGRU dua
lapis mencapai validasi akurasi 86.78% dengan pelatihan yang lebih stabil
dibandingkan BIiLSTM 84.91% yang cenderung overfitting. Temuan ini
mengindikasikan bahwa arsitektur double layer BiGRU lebih efektif
memahami konteks dari cuitan yang tidak terstruktur Twitter, sehingga
direkomendasikan untuk sistem analisis sentimen publik dan pengembangan
pemrosesan bahasa alami di masa depan.
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Abstract. The COVID-19 pandemic has triggered public opinion on Twitter,
which can be explained through sentiment analysis using natural language
processing. The informal and unstructured nature of Twitter tweets poses a
challenge. This study compares the performance of BiLSTM and BiGRU
architectures in classifying public sentiment related to COVID-19. The
BiGRU model is designed with two layers, accompanied by the
implementation of GloVe embedding Twitter.27B.200d for better word
representation and equipped with dropout, batch normalization, and L2
regularization, and optimized with AdamW, while BiLSTM uses a standard
single layer. The experimental results show that the two-layer BiGRU
achieves a validation accuracy of 86.78% with a more stable training graph
compared to BiLSTM 84.91% which tends to overfit. These findings indicate
that the double-layer BiGRU architecture is more effective in understanding
the context of unstructured Twitter tweets, so it is recommended for public
sentiment analysis systems and natural language processing developments in
the future.

1. PENDAHULUAN langsung seperti pada pandemi COVID-19.

Media sosial, khususnya Twitter, telah Cuitan di Twitter mencerminkan respon
berkembang menjadi salah satu sumber utama emosional masyarakat terhadap isu-isu yang
untuk mengekspresikan opini publik secara tengah berkembang, menjadikannya data yang
waktu nyata, salah satunya dalam situasi ketika kaya untuk dianalisis dalam konteks sosial dan
masyarakat tidak bisa bertatap muka secara kebijakan publik. Dalam konteks ini, analisis
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sentimen berbasis teks merupakan pendekatan
penting untuk memahami persepsi masyarakat
dan mendukung pengambilan keputusan yang
berbasis data.

Seiring dengan meningkatnya volume
data tak terstruktur dari media sosial,
pendekatan berbasis deep learning telah banyak
digunakan dalam penyelesaian masalah analisis
sentimen. Model seperti Long Short-Term
Memory (LSTM) dan Gated Recurrent Unit
(GRU) terbukti efektif dalam menangkap
konteks sekuensial dari teks, terutama ketika
dikembangkan dalam bentuk dua arah
(bidirectional). Beberapa penelitian
sebelumnya [1] telah menunjukkan performa
tinggi dari model BiLSTM dan BiGRU dalam
menyelesaikan masalah serupa, termasuk
deteksi emosi dan prediksi opini publik.

Meskipun demikian, masih terdapat
kesenjangan dalam pemahaman mengenai
efektivitas dan efisiensi relatif dari kedua
arsitektur tersebut dalam menangani teks media
sosial yang bersifat informal dan tidak
terstruktur. Banyak studi cenderung hanya
mengevaluasi salah satu model atau tidak
membahas stabilitas dan risiko overfitting yang
muncul dalam implementasinya. Selain itu,
masih terbatas studi yang secara eksplisit
menguji pengaruh penggunaan pre-trained
word embedding seperti GloVe untuk
menyelesaikan masalah sentimen analisis pada
cuitan bertema COVID-19.

Penelitian ini dilakukan untuk menjawab
pertanyaan utama: model mana yang lebih
unggul dalam klasifikasi sentimen publik
mengenai COVID-19 dengan
mempertimbangkan akurasi, stabilitas
pelatihan, dan potensi overfitting. Studi ini juga
menelusuri sejauh mana representasi kata dari
GloVe Twitter.27B.200d berkontribusi
terhadap peningkatan performa model dalam
memahami konteks emosional dari teks Twitter.
Dengan demikian, penelitian ini menawarkan
kontribusi terhadap pengembangan model NLP
yang lebih tepat guna untuk analisis sentimen
pada data teks media sosial, sekaligus
menghadirkan evaluasi komprehensif atas dua
arsitektur populer dalam deep learning.

2. TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Pemrosesan Bahasa Alami

42

Pemrosesan Bahasa Alami (Natural
Language Processing/NLP) adalah cabang dari
kecerdasan buatan yang berfokus pada interaksi
antara komputer dan bahasa manusia. NLP
memungkinkan komputer untuk membaca,
memahami, dan menghasilkan bahasa manusia
secara bermakna. Aplikasi NLP mencakup
penerjemah otomatis, chatbot, sistem tanya-
jawab, dan analisis sentimen.  Teknologi ini
memanfaatkan  linguistik ~ komputasional,
statistik, serta teknik pembelajaran mesin [2].

2.2. Analisis Sentimen

Analisis sentimen adalah proses otomatis
untuk mengidentifikasi opini dalam sebuah teks
dan mengklasifikasikannya menjadi sentimen
tertentu, misalnya: positif, negatif, atau netral.

Teknik ini penting untuk memahami
persepsi publik di media sosial, layanan
pelanggan, dan analisis pasar. Metodenya bisa
berbasis leksikon atau pembelajaran mesin, di
mana model dilatih dengan data berlabel untuk
mengenali pola sentimen [3].

Selain itu, pendekatan serupa juga
digunakan dalam tugas deteksi emosi berbasis
suara dan teks, di mana model deep learning
telah terbukti efektif dalam mengidentifikasi
ekspresi emosional pengguna [8§].

2.3. Pra-Pemrosesan Teks

Pra-pemrosesan teks merupakan tahap
penting dalam analisis data teks yang bertujuan
untuk membersihkan dan menyiapkan data agar
dapat diproses lebih lanjut oleh model
pembelajaran mesin. Tahapan ini mencakup
berbagai proses seperti mengubah semua huruf
menjadi huruf kecil (lowercasing), memecah
teks menjadi satuan kata (tokenisasi), serta
menghapus kata-kata umum yang tidak
memberikan makna signifikan dalam analisis
(stopword  removal). Pembersihan  teks
bertujuan untuk menghilangkan komponen
asing seperti tanda baca dan huruf khusus,
selanjutnya  casefolding  dilakukan  untuk
mengubah setiap kata menjadi huruf kecil
(lowercase), sehingga variasi kapitalisasi pada
kata-kata yang sama dapat diseragamkan [4].

Selain itu, proses stemming atau
lemmatization dilakukan untuk mengubah kata
ke bentuk dasarnya. Teks juga dibersihkan dari
simbol, angka, dan elemen yang tidak relevan
atau bukan data yang diinginkan. Tahapan-
tahapan ini bertujuan untuk mereduksi noise
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dalam data sehingga model dapat lebih fokus
pada informasi yang relevan dan meningkatkan
performa prediksi secara keseluruhan.

2.4. Bidirectional Long Short-Term Memory
(BiLSTM)

Long Short-Term Memory (LSTM)
merupakan jaringan saraf yang dirancang untuk
mengatasi vanishing gradient dan menangkap
ketergantungan jangka panjang dalam data
urutan. LSTM terdiri dari beberapa komponen
utama yaitu input gate, forget gate, memory
cell, dan output gate. BiLSTM merupakan
pengembangan dari LSTM yang memproses
data dalam dua arah, yaitu maju (forward) dan
mundur  (backward),  schingga  dapat
menangkap konteks dari kedua sisi urutan [5]

Proses pertama dalam LSTM adalah forget
gate yang dirumuskan sebagai

ft:ag(wfxt+Ufht—]+Vf Ct—1+bf) (1)

di mana gate ini menyaring informasi yang
tidak relevan dari memori sebelumnya (c;_;).

Selanjutnya, input gate bekerja untuk
menentukan informasi baru yang akan
disimpan, dengan rumus.

ip = 0g(Wixe + Uphey +Viceoy + by) 2)

Kandidat memori baru dihitung menggunakan
c'e=0.Wexe +Uchy =1+ Ve e — 1+ b) 3)

yang akan dikombinasikan dengan memori
sebelumnya dalam proses pembaruan memori

Ce=fe C—pF iy - C (4)
Setelah itu, output gate menentukan bagian

mana dari memori yang akan digunakan sebagai
output melalui

or =0Wy x¢ + Uphey +Voceyt+ ()
bo)

dan hasil akhirnya berupa hidden state yang
dihitung dengan

- 0(cr)) (6)
Bidirectional LSTM (BiLSTM) terdiri dari
dua lapisan LSTM yang berjalan secara paralel,
satu memproses urutan dari awal ke akhir
(forward), dan satu lagi dari akhir ke awal
(backward). Hasil dari kedua arah ini
digabungkan untuk membentuk representasi
konteks yang lebih kaya. BiLSTM terbukti
lebih unggul dibandingkan LSTM satu arah
karena mampu memahami informasi dari kedua

ht=0t
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sisi urutan. Keunggulan ini terlihat jelas pada
berbagai tugas, seperti pemrosesan bahasa
alami dan bahkan dalam domain non-teks
seperti peramalan deret waktu keuangan, di
mana BiLSTM tetap menunjukkan akurasi yang
lebih tinggi [5][6].

2.5. Bidirectional Gated Recurrent Unit
(BiGRU)

GRU merupakan varian dari RNN yang
menyederhanakan struktur LSTM. GRU hanya
menggunakan dua gerbang utama, yaitu reset
gate dan update gate, serta candidate hidden
state. Rumus-rumus utama dalam GRU
meliputi Reset Gate, Update Gate, Candidate
Hidden State, Hidden State [1].

Pertama reset gate mengatur seberapa
banyak informasi lama dari hidden state
sebelumnya yang perlu diabaikan.

Ry = (X W + He_ Wy, + by) (7)

Selanjutnya, wupdate gate (Z;) mengontrol
proporsi antara informasi lama dan informasi
baru yang digunakan untuk memperbarui stat

Zy = ¢(X Wy, + He Wy, + by) (8)

Informasi baru yang telah dikalkulasi disebut
sebagai candidate hidden state, diperoleh
dengan mempertimbangkan hasil dari reset gate
terhadap hidden state sebelumnya.

~Ht =X Wy, + (R O H_ )W), + by) ©)

Akhirnya, hidden state saat ini dihitung dengan
menggabungkan hidden state sebelumnya dan
kandidat berdasarkan bobot update gate

H=Z OH + (1 -2Z) © NH:

(10)
BiGRU merupakan pengembangan dari
GRU yang mengatasi keterbatasan pemrosesan
satu arah. BiGRU menggunakan dua lapisan
GRU vyang berjalan paralel, satu memproses
urutan data secara maju (forward) dan satu
secara mundur (backward). Hasil dari kedua
arah ini digabungkan untuk membentuk
representasi  fitur yang lebih utuh dan
kontekstual terhadap data sekuensial [1].
Pendekatan ini membuat BiGRU unggul
dalam memahami konteks secara menyeluruh,
terutama pada tugas-tugas seperti pemrosesan
bahasa alami dan prediksi berbasis waktu.
Meski membutuhkan waktu pelatihan lebih
lama dibanding GRU biasa, BiIGRU mampu
memberikan akurasi yang lebih tinggi dalam
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berbagai aplikasi karena kekayaan informasi
dari kedua arah pemrosesan [6][7].

2.6. Twitter sebagai Sumber Data

Twitter merupakan salah satu platform
media sosial yang digunakan secara luas di
seluruh dunia, termasuk di Indonesia. Menurut
laporan dari We Are Social dan Hootsuite,
pengguna aktif Twitter di Indonesia mencapai
lebih dari 20 juta pengguna. Platform ini
memungkinkan pengguna untuk
mengekspresikan opini, berbagi informasi, dan
berinteraksi dalam bentuk teks singkat yang
dikenal sebagai cuitan. Karakteristik waktu
nyata dan kemampuannya menyebarkan
informasi dengan cepat menjadikan Twitter
sebagai sumber data yang sangat potensial
dalam penelitian analisis sentimen.

3. METODE PENELITIAN

Penelitian ini dilakukan
menggunakan pendekatan supervised deep
learning dengan membandingkan dua
arsitektur jaringan saraf tiruan yaitu
Bidirectional Long Short-Term Memory
(BILSTM) dan Bidirectional Gated
Recurrent Unit (BiGRU). Dataset yang
digunakan merupakan kumpulan tweet
berbahasa Inggris mengenai pandemi
COVID-19 yang diperoleh dari platform
Kaggle, dan telah dilabeli secara manual ke
dalam lima kelas sentimen: Positive,
Negative, Extremely Positive, Extremely
Negative, dan Neutral.

3.1. Pengumpulan Data

Data dikumpulkan dari dataset publik
“COVID-19 NLP Text Classification” yang
tersedia di Kaggle. Dataset ini terdiri dari kolom
OriginalTweet sebagai input teks, dan kolom
Sentiment sebagai label klasifikasi. Total data
terdiri dari ribuan cuitan yang telah dilabeli dan
mencerminkan sentimen publik terhadap
pandemi COVID-19 pada awal tahun 2020.

3.2. Pra-Pemrosesan Data
Sebelum dilakukan pelatihan model,
melalui beberapa tahap pra-pemrosesan:
a. Pembersihan Teks: Menghapus URL,
tag HTML, karakter non-ASCII, angka,
tanda baca, mention, dan hashtag.

data
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b. Lowercasing: Mengubah semua teks
menjadi huruf kecil.

c. Tokenisasi: Memecah kalimat menjadi
token atau kata.

d. Stopwords Removal: Menghapus kata-
kata umum yang tidak memiliki makna
signifikan.

e. Lemmatization: Mengubah kata ke
bentuk dasarnya.

f. Padding & Sequencing: Teks dikonversi
menjadi urutan angka menggunakan
tokenizer dan disesuaikan panjangnya
menggunakan teknik padding.

3.3. Transformasi Data

Setelah  teks  dibersihkan, dilakukan
transformasi data menggunakan teknik word
embedding GloVe (Global Vectors for Word
Representation). Embedding GloVe versi
Twitter.27B.200d digunakan agar model dapat
memahami makna kata dalam konteks media
sosial. Setiap kata direpresentasikan dalam
bentuk  vektor berdimensi 200. Studi
sebelumnya menunjukkan bahwa integrasi
antara GloVe dan model deep learning seperti
LSTM  mampu  meningkatkan  akurasi
klasifikasi sentimen, terutama pada data Twitter
bertema COVID-19 [9].

3.4. Pemodelan Data
Dua arsitektur model digunakan dalam
penelitian ini:

a. BIiLSTM Double Layer: Model ini terdiri
dari dua lapisan LSTM dua arah yang
dilanjutkan dengan dense layer dan output
layer dengan fungsi aktivasi softmax.

b. BiGRU Double Layer: Serupa dengan
BiLSTM, tetapi menggunakan dua lapisan
GRU dua arah. Kedua model
menggunakan dropout, batch
normalization, dan regularisasi L2 untuk
menghindari overfitting.

Proses pelatihan dilakukan menggunakan
optimizer AdamW dan fungsi aktivasi ReLU,
dengan early stopping dan model checkpoint
untuk menyimpan model terbaik.

3.5. Evaluasi Model

Evaluasi dilakukan dengan mengamati
nilai akurasi pada data validasi serta
membandingkan grafik training loss dan
validation loss selama proses pelatihan. Model
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dinilai berdasarkan stabilitas kinerjanya dalam
beberapa percobaan, serta kemampuannya
untuk menghindari overfitting.

Penggunaan teknik seperti early stopping
dan reduce learning rate on plateau membantu
menghentikan pelatihan saat performa model
stagnan dan meningkatkan efisiensi proses
pembelajaran. Selain itu, visualisasi grafik loss
digunakan untuk memantau konvergensi model
dan mendeteksi potensi overfitting.

Akurasi akhir pada data uji digunakan
sebagai indikator utama untuk membandingkan
performa antara model BiLSTM dan BiGRU.
Hasil menunjukkan bahwa kedua model
memberikan performa yang baik, dengan
BiGRU memiliki kecenderungan lebih stabil
pada proses pelatihan.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian ini membandingkan performa dua
model deep learning, yaitu BiGRU dan
BiLSTM, dalam mengklasifikasikan kondisi
daun tanaman berdasarkan citra. Eksperimen
dilakukan  dengan  menguji  beberapa
konfigurasi model, mengamati akurasi, loss,
dan efisiensi pelatihan. Hasil menunjukkan
bahwa kedua model mampu mencapai akurasi
tinggi, dengan perbedaan signifikan dalam
efisiensi dan stabilitas pelatihan.

4.1 Hasil Eksperimen

Hasil pengujian menunjukkan bahwa model
BiGRU menghasilkan akurasi pengujian
tertinggi sebesar 86,78% dengan training loss
akhir sebesar 0,32 dan validation loss sebesar
0,41. Sementara itu, model BILSTM
mencatatkan  akurasi  pengujian  sebesar
84,91%, dengan training loss akhir 0,15 dan
validation loss sebesar 0,49. Rangkuman hasil
pengujian dari kedua model disajikan pada
Tabel 1.

Tabel 1. Ringkasan Hasil Evaluasi Model

Model | Akura | Akura | Loss | Overfi
si (%) si Terak | tting
Terak hir
hir
BiGR | 86,78 |[0,8671 | 0,4189 | Tidak
U (epoch | (epoch
23) 23)
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BiLST | 84,91 |0,8476 | 0,4892 | Ya
M (epoch | (epoch
5) 5)

Visualisasi perbandingan nilai /oss antara
data pelatihan dan validasi dari masing-masing
model ditunjukkan pada Gambar 1 dan Gambar
2.

Training & Validation Loss (2-Layer BiGRU + Fine-tuned Glove)

—e— Training Loss

—=— validation Loss

st Accuracy

Gambar 1. Grafik Training dan Validation
Loss pada Model BiGRU

Training and Validation Loss (BILSTM)

Gambar 2. Grafik Training dan Validation
Loss pada Model BiLSTM.

Dari grafik tersebut terlihat bahwa model
BiGRU menunjukkan tren penurunan yang
konsisten pada kedua jenis /oss, sedangkan
pada model BIiLSTM terjadi kenaikan
validation  loss  setelah  epoch  ke-3,
mengindikasikan overfitting.

Struktur arsitektur masing-masing model
ditampilkan pada Gambar 3 dan Gambar 4.
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Gambar 4. Arsitektur Model BiLSTM

4.2 Pembahasan

Performa yang lebih unggul pada model
BiGRU disebabkan oleh arsitektur dua lapis
GRU, pemanfaatan pretrained embedding
GloVe, serta penggunaan teknik regulasi seperti
dropout, batch normalization, dan L2
regularization. Penggunaan optimizer AdamW
dan callback seperti Reducel. ROnPlateau serta
EarlyStopping turut menjaga kestabilan selama
pelatihan.

Sebaliknya, meskipun model BiLSTM
menunjukkan akurasi awal yang baik, ia
menunjukkan gejala overfitting lebih cepat,
terutama karena peningkatan validation loss
pada epoch selanjutnya. Hal ini menunjukkan
bahwa BiLSTM kurang optimal dalam
menangani generalisasi pada data yang belum
terlihat sebelumnya.

Hasil ini sejalan dengan penelitian yang
menemukan  bahwa  BiGRU  memiliki
kemampuan yang lebih baik dalam menangkap
nuansa semantik dari data teks sosial. Hal ini
menunjukkan bahwa BiGRU lebih sesuai
digunakan pada tugas klasifikasi teks dengan
konteks emosional atau opini publik, seperti
selama pandemi COVID-19. [10][11]

4.3 Implikasi
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Secara teoritis, hasil ini menegaskan bahwa
BiGRU dapat menjadi alternatif yang lebih
efisien dan akurat dibandingkan BiLSTM
dalam tugas analisis sentimen. Dalam praktik,
model BiGRU sangat relevan untuk digunakan
pada sistem monitoring opini publik berbasis
teks dalam skala besar, termasuk platform
media sosial dan survei daring. Model ini juga
cocok untuk implementasi pada perangkat
dengan  keterbatasan komputasi, karena
efisiensi parameter yang lebih tinggi.

5. KESIMPULAN
1.Model BiGRU memberikan performa
terbaik dalam tugas analisis sentimen
publik terkait COVID-19 di Twitter,
dengan akurasi tertinggi mencapai
86,78% dan stabilitas validasi yang

konsisten.

2. Penggunaan komponen seperti GloVe
pretrained  embeddings,  dropout,
regularisasi, dan callbacks secara
signifikan membantu dalam
mengurangi overfitting serta
meningkatkan kemampuan generalisasi
model.

3. Meskipun BiLSTM juga menunjukkan
akurasi yang kompetitif sebesar
84,91%, model ini  memiliki

kecenderungan overfitting pada epoch
tertentu, sehingga memerlukan
penyesuaian hyperparameter lanjutan.

4.Pendekatan kolaboratif dalam tim
terbukti mempercepat proses tuning
dan mengatasi hambatan teknis, yang
berkontribusi positif terhadap efisiensi
pengembangan model.

5. Kelebihan penelitian ini adalah berhasil
menunjukkan bahwa BiGRU lebih
stabil untuk data analisis sentimen
publik, serta efektifnya teknik regulasi
untuk meningkatkan akurasi.

6.Kekurangan utama terletak pada
keterbatasan  jumlah data  yang
digunakan serta kebutuhan waktu dan
sumber daya yang tinggi dalam proses
tuning model.

7.Pengembangan  selanjutnya  dapat
difokuskan pada:
a. Pengujian dengan dataset

berukuran lebih besar dan lebih
beragam secara topik maupun
bahasa.
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b. Eksperimen dengan arsitektur
model hybrid seperti kombinasi
BiGRU-CNN  atau attention
mechanism.

c. Pemanfaatan pendekatan AutoML
atau Bayesian Optimization untuk
tuning hyperparameter yang lebih
efisien dan sistematis.
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