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Abstract—The uncertainty of health news content, which is 

spread on social media, raises the need for validation of the 
truth. One validation approach is to consider the opinion or 
attitudes of most people, which is called a stance on a topic, 
whether they support, oppose, or being neutral. This paper 
proposes a stance analysis model to classify the relationship 
between sentences so that it can recognize the correlation of the 
opinion of the writer in the headline of the problem claim. The 
proposed model uses several Long Short-Term Memory (LSTM), 
which represent the interrelationship of news for analysis of the 
relationship between a claim with other news. The formation of 
word representation vectors is carried out in conjunction with 
LSTM-based stance classification training. Sentence embedding 
is done to get the vector representation of sentences with LSTM. 
Each word in a sentence occupies one time-step in LSTM and the 
output of the last word is taken as a sentence representation. 
Based on the results of trials with the Indonesian health-related 
dataset that was built for this study, the proposed stance 
classification model was able to achieve an average F1-score 
value of 71%, with the supporting value 69%, opposing as much 
as 70%, and neutral 74%. 
 

Intisari—Adanya ketidakpastian konten berita kesehatan 
yang tersebar di media sosial memunculkan kebutuhan untuk 
validasi kebenaran informasi. Salah satu pendekatan validasi 
dengan mempertimbangkan pendapat atau sikap sebagian besar 
masyarakat yang diistilahkan sebagai stance terhadap topik 
tersebut, yaitu mendukung, menentang, atau netral. Makalah ini 
membahas usulan model analisis stance untuk memahami 
hubungan antar kalimat sehingga dapat mengenali korelasi 
pendapat penulis berita terhadap klaim permasalahan dari 
judulnya. Usulan model menggunakan beberapa Long Short-
Term Memory (LSTM) yang merepresentasikan keterkaitan 
antar berita untuk mengklasifikasikan relasi antara suatu judul 

berita kandidat validasi dengan berita-berita lain. Pembentukan 
vektor representasi kata-kata dilakukan bersamaan dengan 
pelatihan analisis pendapat melalui klasifikasi yang berbasis 
LSTM. Pemodelan kalimat dilakukan untuk mendapatkan 
vektor representasi kalimat dengan LSTM. Tiap kata dalam 
suatu kalimat menempati satu langkah waktu dalam LSTM dan 
output dari kata terakhir diambil sebagai representasi kalimat. 
Berdasarkan hasil uji coba dengan dataset bahasa Indonesia 
bertopik kesehatan yang telah dibangun untuk makalah ini, 
model analisis stance yang diusulkan mampu meraih rata-rata 
nilai F1 71%, dengan rincian label mendukung 69%, menentang 
70%, dan netral 74%. 
 
Kata Kunci— Analisis Pendapat, Stance Classification, Deep 
Learning, LSTM, Sentence Embedding, Bahasa Indonesia. 

I. PENDAHULUAN 
Berkembangnya teknologi membuat penyebaran informasi 

semakin mudah dan cepat melalui media sosial (Facebook, 
Twitter), blog, atau situs resmi suatu lembaga [1]. Mudahnya 
penyebaran informasi ini menyebabkan berbagai isu di web 
yang kredibilitas informasinya berkurang. Biasanya kebenaran 
suatu informasi (klaim) di web dapat diperiksa dengan 
mencari berita-berita terkait dari sumber-sumber lain. Berita-
berita tersebut secara tidak langsung menunjukkan pendapat 
atau tanggapan penulis berita terhadap klaim yang diperiksa 
kebenarannya, baik berita-berita tersebut mendukung 
kebenaran isu/berita, menentang kebenaran isu/berita, maupun 
hanya mengulangi atau mempertanyakan klaim tersebut 
(netral) [2]. 

Analisis pendapat (stance) merupakan bagian dari 
penambangan opini yang bertujuan untuk mengklasifikasikan 
data berupa teks sebagai salah satu dari tiga pendapat, yakni 
mendukung, menentang, atau netral terhadap proposisi atau 
target [3]. Targetnya mungkin seseorang, organisasi, 
kebijakan pemerintah, gerakan, produk, atau lainnya. Analisis 
pendapat dapat digunakan untuk mengetahui pandangan 
masyarakat atau sumber berita lainnya, mendukung atau 
menentang suatu klaim, untuk membantu proses validasi fakta 
dalam dunia kesehatan. 

Berbagai penelitian dalam bidang pengolahan teks telah 
dilakukan untuk secara otomatis melakukan analisis pendapat 
dalam pengambilan informasi, peringkasan teks, dan 
penelitian lainnya [4], [5]. Perbedaan dengan analisis 
sentimen adalah analisis pendapat menentukan sikap 
seseorang terhadap target atau topik tertentu, sedangkan 
analisis sentimen mengklasifikasikan suatu tulisan di media 
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sosial sebagai positif, negatif, atau netral. Analisis pendapat 
dapat dilihat sebagai bagian dari penambangan opini [6]. 
Untuk deteksi berita palsu, analisis pendapat adalah metode 
yang umum digunakan [7]. Terdapat berbagai penelitian 
analisis sentimen dalam bahasa Indonesia, tetapi analisis 
pendapat hanya telah dilakukan terhadap tokoh politik dengan 
Naïve Bayes, SVM, dan Logistic Regression [8].  

Makalah ini mempelajari hubungan antar kata dalam suatu 
berita untuk memperoleh secara otomatis pendapat penulis 
antar berita. Berbagai algoritme dapat digunakan untuk 
analisis pendapat, seperti pohon keputusan, Random Forest, 
dan K-NN [9]. Pembelajaran mendalam atau yang dikenal 
dengan istilah deep learning juga dapat digunakan untuk 
mempelajari hubungan tersebut. Deep learning dimanfaatkan 
dalam berbagai riset karena kemampuannya untuk 
mendapatkan informasi yang tidak dapat diperoleh dengan 
algoritme pembelajaran mesin biasa [10], [11]. 

Fokus makalah ini adalah analisis pendapat pada berita 
berbahasa Indonesia. Algoritme yang digunakan adalah 
LSTM, yang kinerjanya baik untuk analisis pendapat 
melakukan klasifikasi otomatis. Hal ini berdasarkan hasil 
penelitian yang menggunakan LSTM dan berhasil 
memperoleh akurasi tertinggi untuk analisis pendapat pada 
SemEval 2016 dengan arsitektur pembelajaran mendalam [12]. 
Berdasarkan percobaan yang telah dilakukan pada penelitian 
ini, penerapan pemodelan kalimat yang diistilahkan Sentence 
Embedding dapat meningkatkan akurasi dari analisis pendapat 
dengan algoritme LSTM. Dataset bahasa Indonesia yang 
digunakan pada penelitian ini dibangun dengan nama 
Indonesian News Stance Dataset (INStaD). Penyebaran hoaks 
di Indonesia yang terbanyak adalah dalam bidang kesehatan, 
sehingga penelitian ini difokuskan pada analisis pendapat 
berita kesehatan [1], [13]. Rincian dataset dijelaskan lebih 
lanjut pada bagian ketiga dari makalah ini. 

Fitur yang digunakan untuk analisis pendapat adalah 
pemodelan kalimat dengan autoencoder LSTM. Selain itu, 
terdapat fitur tambahan berupa keberadaan tanda tanya, kata 
negasi, dan kemiripan antar judul berita. Penelitian 
sebelumnya memanfaatkan algoritme Branch LSTM, tetapi 
belum menggunakan fitur Sentence Embedding [14]. 
Penerapan analisis pendapat juga dilakukan untuk validasi 
berita bahasa Indonesia sebagai dasar untuk penelitian 
melawan berita palsu yang banyak beredar di masyarakat saat 
ini. 

Makalah ini terdiri atas lima bagian. Bagian pertama 
membahas pendahuluan dan latar belakang. Bagian kedua 
menjelaskan mengenai penelitian terkait analisis pendapat 
melalui klasifikasi. Bagian ketiga dan keempat menjelaskan 
mengenai pembentukan dataset dan analisis pendapat dengan 
LSTM, sedangkan bagian kelima menjabarkan hasil 
eksperimen dan kesimpulan. 

II.  APLIKASI-APLIKASI ANALISIS PENDAPAT 
Tujuan pengolahan teks yang populer saat ini adalah 

analisis sentimen dan kategorisasi teks [15], [16]. Namun, 
penerapan analisis pendapat mulai dilakukan pada berbagai 
bidang. Salah satunya adalah analisis pendapat terhadap debat 

daring pada penelitian berbasis leksikon sebagai fitur 
targetnya [17]. Analisis pendapat juga dapat menjadi dasar 
untuk penelitian yang menangani berita palsu atau hoaks [18], 
[19]. Analisis pendapat juga telah diterapkan pada media 
sosial Twitter dengan pendekatan dua tahap [20]. 

Penelitian analisis pendapat dalam bahasa Inggris melalui 
klasifikasi kalimat telah menggunakan berbagai metode, 
seperti Latent Dirichlet Allocation untuk analisis argumen 
[21]. Pada penelitian lainnya, analisis pendapat diterapkan 
pada dataset Emergent yang dibangun untuk penanganan 
rumor dengan algoritme Regresi Logistik [22]. Multi Layer 
Perceptron telah diterapkan pula [23]. Conditional LSTM 
encoding merupakan algoritme yang dapat digunakan untuk 
pengolahan pendapat pada media sosial [24].  

Pendekatan lainnya adalah LSTM dan Branch LSTM, yang 
berasal dari sebuah penelitian [25]. Paper ini pada awalnya 
mengajukan metode analisis pendapat untuk komentar Twitter 
(tweet). Model Branch LSTM menggunakan lapis-lapis 
LSTM unit untuk memproses seluruh cabang tweet, sehingga 
informasi struktural dari suatu perbincangan dapat disatukan 
[14]. Penelitian ini terinspirasi dari Branch LSTM, dengan 
usulan metode untuk mengambil pendapat berdasarkan relasi 
antar judul berita kesehatan dengan LSTM. 

Berbagai fitur telah digunakan sebagai input untuk analisis 
pendapat, antara lain kata-kata bag-of-words, keberadaan url, 
POS tag, dan sentimen [9]. Namun, bag-of-words memiliki 
kelemahan, yaitu fitur yang tidak relevan ikut diolah sehingga 
dapat menyebabkan penurunan kinerja algoritme [26]. Oleh 
karena itu, makalah ini menggunakan word embedding yang 
dapat memberikan makna semantik [16]. Makalah ini juga 
mengolah input tiga fitur tambahan sesuai dengan 
karakteristik dataset yang dibangun dan berdasarkan 
penelitian sebelumnya [14].  

III. INDONESIAN NEWS STANCE DATASET 
Dataset yang digunakan dalam makalah ini terdiri atas 

judul artikel-artikel berita berbahasa Indonesia yang terdiri 
atas klaim dan berita terkaitnya dalam bidang kesehatan. 
Bidang kesehatan dipilih karena banyaknya berita palsu yang 
beredar di bidang kesehatan [27]. Dataset ini dibangun 
dengan mengumpulkan judul-judul berita dari berbagai 
sumber web, seperti turnbackhoax.id, cekfakta.com, dan 
health.detik.com yang menampilkan berita terkini mengenai 
topik kesehatan yang populer bagi masyarakat. 

Setiap klaim memiliki minimal lima berita terkait, dengan 
masing-masing berita terkait memiliki pendapat yang 
menanggapi klaimnya. Pendapat suatu berita terkait terhadap 
klaimnya dibagi menjadi tiga kategori, yakni mendukung, 
menentang, dan netral, sesuai dengan label pada penelitian 
sebelumnya [22]. Berita terkait merupakan berita yang 
judulnya berhubungan dengan klaim dan memiliki pendapat 
terhadap klaim. Klaim terhadap berita terkait memiliki 
hubungan one-to-many, dengan kata lain sebuah klaim dapat 
ditanggapi oleh lebih dari satu berita terkait, tapi sebuah berita 
terkait hanya dapat menanggapi sebuah klaim. Pelabelan 
dilakukan dengan melibatkan lebih dari satu pakar. Jumlah 
masing-masing label untuk dataset berita kesehatan bahasa 
Indonesia ditunjukkan pada Tabel I. 
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TABEL I 
STATISTIK DATASET UNTUK ANALISIS PENDAPAT 

Tipe Total Persentase 
Mendukung 1.129 33,6% 
Menentang 1.165 32,7% 
Netral 1.160 33,7% 

 
Gbr. 1 Contoh pendapat berita terhadap topik. 

Dataset yang dikumpulkan memiliki label-label yang 
jumlahnya cukup seimbang satu sama lain, sehingga Jaringan 
Syaraf Tiruan (JST) dapat mempelajari fitur-fitur judul berita 
untuk tiap label secara seimbang. Dataset berisi total 500 
klaim dan 3.454 berita terkait. Terdapat sebanyak 1.129 label 
menentang, 1.165 label netral, dan 1.160 label mendukung. 
Daftar klaim diperoleh dari berita kesehatan selama tahun 
2014-2018 di Indonesia. Tahun 2014 dipilih karena 
merupakan tahun awal mula penyebaran berita hoaks di 
Indonesia [28]. Sedangkan artikel terkait diperoleh 
menggunakan bantuan mesin pencari otomatis berdasarkan 
kata-kata yang terkandung pada klaim. 

IV. ANALISIS PENDAPAT DENGAN LSTM 
Analisis pendapat bertujuan untuk mengklasifikasikan 

pendapat masyarakat terhadap target tertentu dalam teks. 
Dalam makalah ini telah dilakukan analisis pendapat-pendapat 
pada berita-berita kesehatan berbahasa Indonesia. Masing-
masing berita diambil judulnya dan dilabeli pendapatnya, 
bahwa berita tersebut mendukung, menentang, atau netral 
terhadap suatu topik [5]. 

Judul-judul berita terkait dikategorikan pendapatnya 
masing-masing terhadap suatu judul berita yang memuat 
sebuah topik. Contoh kasus analisis pendapat adalah sebagai 
berikut: terdapat sebuah klaim ”Pengakuan Ilmuwan 
Whistleblower: Ada Hubungan Vaksin MMR dan Autisme” 
dengan judul berita yang mendukung adalah ”Vaksin MMR 
bisa Menyebabkan Autisme, Ini Faktanya”, yang menentang 
adalah ”MMR Tidak Menyebabkan Autisme” dan yang netral 
adalah ”Benarkah Vaksin MMR Sebabkan Anak Autisme? Ini 
Penjelasan Dokter.” Contoh struktur judul berita terdapat pada 
Gbr. 1. 

Proses analisis pendapat dapat didefinisikan sebagai berikut. 
Terdapat sebuah judul berita yang merupakan klaim 𝐶𝐶  dan 
sekumpulan judul berita kesehatan dengan topik terkait 𝑅𝑅 =
{ 𝐵𝐵1, … ,𝐵𝐵𝑛𝑛 }. Metode yang diusulkan akan menentukan sikap 
setiap berita berdasarkan judulnya, 𝑌𝑌 =
{𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚,𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚,𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑚𝑚𝑛𝑛} . Penentuan sikap akan 
menggunakan algoritme LSTM. 

LSTM merupakan perkembangan dari JST yang terkenal 
dengan kemampuannya untuk mendapatkan informasi dari 

data berdasarkan urutan. LSTM memiliki kelebihan dibanding 
JST biasa dan arsitektur ini tepat digunakan untuk klasifikasi 
pendapat [29]. 

LSTM dipilih untuk masalah analisis pendapat karena 
beberapa alasan. Alasan pertama yakni LSTM dapat 
mendapatkan informasi berdasarkan urutan pada kata-kata 
dalam tiap kalimat, sehingga masalah seperti negasi dapat 
diselesaikan. Kata-kata yang dianggap sebagai kata negasi 
antara lain tidak, bukan, jangan, tak, belum, mitos, hoaks, dan 
hoax. Alasan yang kedua yakni LSTM dapat menyimpan 
informasi dari kalimat-kalimat sebelumnya. Dibandingkan 
dengan JST biasa, LSTM sangat unggul, karena JST biasa 
tidak dapat memperhatikan urutan, sehingga banyak informasi 
yang hilang. Selain JST biasa, ada pula RNN yang juga dapat 
memperhatikan urutan. Namun, RNN sendiri memiliki 
masalah vanishing gradient, dengan RNN tidak dapat 
mengingat informasi urutan secara keseluruhan. Masalah ini 
diselesaikan dengan gating pada LSTM yang memberi LSTM 
kemampuan untuk mengingat informasi penting yang jauh. 
Arsitektur umum analisis pendapat ditunjukkan pada Gbr. 2. 

Model yang diusulkan terdiri atas lima proses utama, yaitu 
praproses, pemetaan kata menjadi vektor, pemodelan kalimat, 
penggabungan fitur, dan klasifikasi dengan LSTM. 

A. Praproses 
Terdapat beberapa tahapan praproses setelah proses akuisisi 

data dilakukan. Tahap pertama dalam praproses adalah 
mendapatkan fitur tiap kalimat klaim atau berita terkait. Fitur-
fitur yang diambil antara lain fitur ada tidaknya tanda tanya 
dan ada tidaknya kata negasi. Fitur-fitur tiap kalimat disimpan 
dalam bentuk vektor. 

Setelah fitur-fitur tiap kalimat diperoleh, dilakukan 
pembersihan. Karakter-karakter yang bukan alfabet, seperti 
tanda tanya, titik dua, koma, dan sebagainya dihapus. Selain 

Pengakuan Ilmuwan 
Whistleblower: Ada 

Hubungan Vaksin MMR 
dan Autisme

Vaksin MMR Bisa Menyebabkan 
Autisme, Ini Faktanya

[Mendukung]

MMR Tidak Menyebabkan Autisme 
[Menentang]

Benarkah Vaksin MMR Sebabkan 
Anak Autisme ? Ini Penjelasan 

Dokter [Netral]

Input Berita 
Klaim

Input Berita 
Terkait

Pemetaan Kata menjadi Vektor

Pemodelan Kalimat

Klasifikasi dengan LSTM

Output: mendukung/
menentang/netral

Praproses

Penggabungan Fitur

 
Gbr. 2 Arsitektur umum analisis pendapat. 
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itu, dilakukan proses perolehan kata dasar, yang disebut 
dengan stemming, terhadap tiap kata dalam kalimat-kalimat, 
sehingga kembali ke kata dasarnya. Perolehan kata dasar 
dilakukan dengan metode dari Sastrawi yang dikembangkan 
berdasarkan penelitian sebelumnya [30], [31]. 

Dari kata-kata yang telah melalui proses stemming, 
dibentuk daftar kata-kata yang memperoleh angka unik untuk 
tiap kata. Kemudian, proses pemodelan kalimat dilakukan 
dengan pemberian angka unik untuk tiap kalimat. Dalam 
daftar kalimat tersebut, tiap kalimatnya unik (tidak ada yang 
sama satu dengan yang lain).  

B. Pemetaan Kata menjadi Vektor 
Proses merepresentasikan kata dalam bentuk vektor 

dilakukan bersamaan dengan pelatihan model analisis dan 
disebut on-trained word embedding [32]. Nilai vektor-vektor 
kata diisi secara acak dan dilatih menggunakan metode JST, 
yang termasuk dalam arsitektur LSTM. Word Embedding 
merupakan sebuah teknik pemodelan bahasa dan 
pembelajaran fitur dalam bidang ilmu pengolahan bahasa 
alami. Setiap kata atau frasa dalam kosakata dipetakan ke 
vektor yang berisi bilangan-bilangan desimal. Pada lapis 
embedding, diberikan nilai vektor dengan tipe data bilangan 
real dengan panjang dan nilai-nilai tertentu untuk tiap ID 
dalam kamus kata. Panjang vektor merupakan salah satu 
parameter pelatihan yang akan diubah-ubah untuk tujuan 
percobaan. Parameter ini disebut embedding size. Nilai-nilai 
vektor untuk tiap ID kata dalam daftar kata yang didapat dari 
tabel embedding. Vektor untuk masing-masing ID kata pada 
awalnya diberi nilai acak. Nilai-nilai masing-masing vektor 
nantinya akan berubah seiring berjalannya proses pelatihan. 
Pelatihan dilakukan dengan menggunakan JST. Setelah 
pelatihan, kata-kata yang maknanya mirip memiliki vektor-
vektor yang nilai-nilainya berdekatan. 

C. Pemodelan Kalimat 
Pemodelan kalimat digunakan untuk merepresentasikan 

kalimat dalam bentuk vektor yang merupakan kelanjutan dari 
proses pemetaan kata-kata menjadi vektor [33]. Jika Word 
embedding merupakan proses merepresentasikan tiap kata 
dengan sebuah vektor, maka pemodelan kalimat merupakan 
proses merepresentasikan tiap kalimat dengan sebuah vektor, 
berdasarkan kata-kata yang terkandung di dalamnya. Dengan 
kata lain, pemodelan kalimat bertujuan mengurangi dimensi 
data yang awalnya dua dimensi dengan ukuran (jumlah kata) * 
(banyaknya embedding) menjadi data satu dimensi dengan 
ukuran banyaknya embedding. 

Hal ini perlu dilakukan karena normalnya LSTM hanya 
menerima vektor satu dimensi sebagai input untuk tiap 
langkah waktu. Selain itu, dengan pemodelan kalimat, relasi 
antar kata dalam sebuah kalimat, seperti konteks, akan ikut 
dipertimbangkan, sehingga cocok untuk tugas-tugas yang 
perlu memperhitungkan kemiripan semantik antar teks. 
Pemodelan kalimat didapatkan dengan menggunakan metode 
LSTM, dengan tiap vektor tiap kata dalam sebuah kalimat 
diberikan sebagai input ke LSTM pada sebuah langkah waktu. 
Output dari langkah waktu kata terakhir diambil sebagai 
vektor representasi kalimat. 

Pemodelan kalimat pada makalah ini didasarkan pada 
encoder LSTM dari model autoencoder LSTM bersifat 
pembelajaran tanpa pengawasan yang ditujukan untuk 
representasi video [34]. Model autoencoder tersebut terdiri 
atas dua RNN, yakni encoder LSTM dan decoder LSTM. 
Pemanfaatan LSTM untuk pemodelan kalimat diperlihatkan 
pada Gbr. 3. 

Input pada model ini berupa deretan vektor (potongan-
potongan kecil gambar atau fitur). Encoder LSTM kemudian 
membaca input tersebut secara berurutan. Setelah input 
terakhir dibaca, decoder LSTM mengambil alih dan 
menghasilkan prediksi untuk deretan target. Deretan target 
sama dengan deretan input, tapi dalam urutan yang dibalik. 

Dari model autoencoder, metode encoder LSTM dari 
model tersebut digunakan untuk pemodelan kalimat. Tiap kata 
dimasukkan ke sebuah LSTM pada langkah waktu sesuai 
urutan kata tersebut. LSTM pada tiap langkah waktu akan 
menghasilkan output vektor dengan panjang tertentu. Pada 
contoh di bawah, panjang output adalah tiga. Panjang output 
ini disamakan dengan parameter embedding size. Karena 
terdapat padding pada sentence list, LSTM pada langkah 
waktu yang merupakan padding tidak akan dihitung. Sentence 
list memiliki kalimat-kalimat yang memiliki panjang 
maksimum enam kata. Jika ada kalimat yang hanya memiliki 
empat kata, maka dua sisanya akan diberi angka encoding 0 
sebagai padding. Hasil perhitungan untuk langkah waktu 5 
dan 6 diabaikan, sehingga output-nya pun 0. Output LSTM 
untuk kata terakhir yang bukan padding diambil dan 
digunakan sebagai representasi kalimat tersebut. 

D. Penambahan Fitur pada Pemodelan Kalimat 
Fitur tambahan digunakan untuk meningkatkan akurasi, 

sehingga JST yang digunakan tidak hanya melihat kalimat-
kalimat yang diberikan sebagai faktor penentu output. Pada 
bagian praproses, tersimpan fitur-fitur tambahan berupa 
vektor dengan panjang jumlah fitur untuk tiap berita (kalimat). 

Fitur-fitur tiap berita tersimpan dalam vektor tersendiri. 
Terdapat tiga fitur tambahan, yaitu keberadaan tanda tanya, 
keberadaan kata negasi, dan kemiripan judul berita klaim 
dengan judul berita terkaitnya. Vektor-vektor tersebut 
digabungkan (concat) pada vektor-vektor kalimat yang 
diperoleh dari pemodelan kalimat. 

Setelah didapatkan vektor representasi untuk input, fitur 
tambahan dapat diberikan. Fitur tambahan berupa vektor 
dengan panjang jumlah fitur, yakni tiga. Setiap kalimat 
memiliki fitur tambahan sendiri, sehingga jika ada lima 
pasang kalimat, maka akan ada sepuluh vektor fitur (satu 
pasang kalimat berisi dua kalimat, yaitu klaim dan berita 
terkaitnya). Fitur yang digunakan adalah ada tidaknya tanda 
tanya, ada tidaknya kata negasi atau negatif, dan kemiripan 
sebuah judul berita terhadap klaimnya. 

Fitur ada tidaknya tanda tanya direpresentasikan sebagai 
angka 1.0 atau 0.0. Jika dalam suatu kalimat terdapat tanda 
tanya, maka fitur ini direpresentasikan sebagai 1.0. Sebaliknya, 
jika dalam suatu kalimat tidak terdapat tanda tanya, maka fitur 
ini direpresentasikan sebagai 0.0. Fitur ini hanya diaplikasikan 
pada berita terkait. Pada kalimat klaim, fitur ini langsung 
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direpresentasikan 0.0, karena pada dasarnya klaim tidak akan 
memiliki tanda tanya. 

Seperti fitur ada tidaknya tanda tanya, fitur ada tidaknya 
kata negasi juga direpresentasikan sebagai angka 1.0 atau 0.0, 
bergantung pada ada tidaknya kata negasi dalam suatu kalimat. 
Kata-kata yang dianggap sebagai kata negasi antara lain 
‘tidak’, ‘bukan’, ‘jangan’, ‘tak’, ‘belum’, ‘mitos’, ‘hoaks’, dan 
‘hoax’. 

Fitur kemiripan sebuah judul berita terhadap klaim dihitung 
menggunakan rumus cosine similarity pada (1). Cosine 
similarity merupakan sebuah pengukuran untuk kemiripan 
antar dua vektor bukan 0 dari sebuah inner product space 
yang mengukur cosine dari sudut di antaranya. 

 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑚𝑚𝑚𝑚 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑚𝑚𝑐𝑐𝑛𝑛𝑚𝑚𝑛𝑛𝑐𝑐𝑚𝑚𝑠𝑠 = ∑ 𝐴𝐴𝑖𝑖 𝐵𝐵𝑖𝑖
𝑛𝑛
1

�∑ 𝐴𝐴𝑖𝑖
2𝑛𝑛

1  �∑ 𝐵𝐵𝑖𝑖
2𝑛𝑛

1

. (1) 

𝐴𝐴𝑖𝑖 dan 𝐵𝐵𝑖𝑖  merupakan komponen dari vektor 𝐴𝐴 dan 𝐵𝐵 secara 
berurutan. Dalam kasus ini, A merupakan vektor kalimat dari 
sebuah klaim dan B merupakan vektor kalimat lain. Karena 
semua kalimat akan diberi fitur ini, termasuk kalimat berita 
klaim, maka untuk cosine similarity untuk kalimat klaim, 
vektor kalimat klaim dihitung cosine similarity-nya dengan 
dirinya sendiri. Sedangkan untuk berita terkait, cosine 
similarity dihitung antara vektor dirinya sendiri dengan vektor 
kalimat klaim yang ditanggapinya.  

Angka-angka representasi fitur untuk tiap kalimat tersebut 
digabung menjadi satu vektor. Vektor tersebut kemudian 
digabungkan dengan masing-masing vektor kalimat. Semua 
fitur tersebut dihasilkan pada praproses, kecuali fitur 
kemiripan kalimat. Karena vektor kalimat dihasilkan oleh 
pemodelan kalimat yang dilakukan bersamaan dengan proses 
pelatihan, maka fitur kemiripan kalimat juga selalu dihitung 
ulang dalam tiap iterasi pelatihan. 

E. Klasifikasi dengan LSTM 
RNN merupakan sebuah jenis JST dengan output yang 

dihasilkan dapat dijadikan input untuk perhitungan 
selanjutnya. Hal ini membuat RNN memperhatikan urutan 
sebagai salah satu fitur pembelajaran. 

RNN memiliki sebuah hidden state, yang merupakan 
memori dari JST, yang dihitung dari hidden state sebelumnya. 
LSTM merupakan sebuah jenis RNN yang memiliki empat 
lapis JST yang saling berinteraksi pada masing-masing hidden 
state-nya. LSTM memiliki empat macam gate yang saling 
berinteraksi di dalamnya dan sebuah cell state yang berfungsi 
mengalirkan informasi dari satu hidden state ke selanjutnya 
tanpa melakukan perubahan yang banyak atau bahkan tanpa 
melakukan perubahan apa pun [6]. 

Di dalam arsitektur RNN, terdapat input x, hidden state A, 
dan output t, masing-masing berada pada waktu t. Hidden 
state At pada (2) merupakan memori dari JST, yang dihitung 
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Gbr. 3 LSTM untuk pemodelan kalimat dan klasifkasi pendapat. 
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dari hidden state sebelumnya. U, V, dan W merupakan bobot 
dari beberapa lapis RNN. Berbeda dari JST biasa yang 
memiliki bobot yang berbeda-beda untuk tiap lapis, RNN 
memiliki bobot yang sama untuk semua lapis. 

 𝐴𝐴𝑡𝑡 = 𝑓𝑓(𝑥𝑥𝑡𝑡 .𝑈𝑈 + 𝐴𝐴𝑡𝑡−1.𝑊𝑊).  (2) 

Untuk fungsi 𝑓𝑓 , dapat digunakan fungsi tanh atau ReLu. 
Hipotesis h dituliskan pada (3). 

 ℎ𝑡𝑡 = 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑓𝑓𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥(𝐴𝐴𝑡𝑡 .𝑉𝑉). (3) 

Langkah pertama dalam langkah kerja jaringan LSTM 
adalah membuang informasi dari cell state menggunakan 
forget gate f yang dituliskan pada (4). Vektor ℎ𝑡𝑡−1  pertama 
disalin dilewatkan terlebih dahulu ke forget gate dengan b 
adalah nilai bias.  

 𝑓𝑓𝑡𝑡 = 𝜎𝜎�𝑊𝑊𝑓𝑓 . [ℎ𝑡𝑡−1, 𝑥𝑥𝑡𝑡] + 𝑏𝑏𝑓𝑓�. (4) 

Selanjutnya, jaingan LSTM memperbarui informasi baru ke 
cell state menggunakan input gate i yang tampak pada (5). 
Gate ini bertugas memutuskan informasi yang akan diperbarui 
pada cell state. 

 𝑐𝑐𝑡𝑡 = 𝜎𝜎(𝑊𝑊𝑖𝑖 . [ℎ𝑡𝑡−1, 𝑥𝑥𝑡𝑡] + 𝑏𝑏𝑖𝑖). (5) 

Pada saat yang bersamaan, vektor yang sama juga 
dilewatkan ke lapis tanh untuk mengubah bentang nilai dalam 
vektor menjadi nilai real antara -1 hingga 1, menghasilkan 
candidate cell state �̃�𝐶𝑡𝑡 yang tampak pada (6). 

 �̃�𝐶𝑡𝑡 = 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚ℎ(𝑊𝑊𝐶𝐶 . [ℎ𝑡𝑡−1, 𝑥𝑥𝑡𝑡] + 𝑏𝑏𝐶𝐶). (6) 
Vektor yang melalui input gate dan lapis tanh selanjutnya 

melalui pointwise operation perkalian, sehingga hanya output 
yang diinginkan yang masuk ke cell state. Dengan begitu, 
operasi vektor-vektor setelah melalui ketiga gate LSTM dan 
lapis tanh adalah menghasilkan nilai cell state sesuai (7). 

 𝐶𝐶𝑡𝑡 = 𝑓𝑓𝑡𝑡 .𝐶𝐶𝑡𝑡−1 + 𝑐𝑐𝑡𝑡 . �̃�𝐶𝑡𝑡 . (7) 
Langkah yang terakhir adalah menentukan output gate pada 

(8). Vektor ℎ𝑡𝑡−1 disalin dan dilewatkan ke output gate.  

 𝑐𝑐𝑡𝑡 = 𝜎𝜎(𝑊𝑊𝑜𝑜 . [ℎ𝑡𝑡−1, 𝑥𝑥𝑡𝑡] + 𝑏𝑏𝑜𝑜). (8) 

Pada saat yang sama, 𝐶𝐶𝑡𝑡  disalin dan dilewatkan ke lapis 
tanh. Setelah melalui lapis tanh, 𝐶𝐶𝑡𝑡  bertemu dengan 𝑐𝑐𝑡𝑡  pada 
pointwise operation perkalian, menghasilkan nilai output dari 
cell sesuai (9). 

 ℎ𝑡𝑡 = 𝑐𝑐𝑡𝑡 ∗ 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 ℎ(𝐶𝐶𝑡𝑡). (9) 
LSTM memiliki variasi lain yang menggunakan forget gate 

dan input gate yang digandengkan, bernama coupled-input-
forget-gate LSTM. Variasi ini tidak menentukan besar forget 
gate dan input gate secara terpisah, tetapi secara bersamaan. 
Pada variasi ini, besar input gate bergantung pada besar forget 
gate yang tampak pada (10). 

 𝐶𝐶𝑡𝑡 = 𝑓𝑓𝑡𝑡 ∗ 𝐶𝐶𝑡𝑡−1 + (1 − 𝑓𝑓𝑡𝑡) ∗ �̃�𝐶𝑡𝑡. (10) 
Pada variasi ini, besar input gate bergantung pada besar 

forget gate. Rumus-rumus di atas merupakan rumus fase 

propagasi maju LSTM yang berfungsi untuk menerima input 
dan menghasilkan output. Setelah proses fase propagasi maju, 
ada juga fase propagasi mundur yang berfungsi untuk 
menghitung besar-besar perubahan yang diperlukan untuk 
memperbarui bobot-bobot yang ada. Berkebalikan dengan 
fase propagasi maju, proses fase propagasi mundur dilakukan 
mulai dari langkah waktu terakhir hingga langkah waktu 
pertama. 

Analisis pendapat dengan LSTM menggunakan LSTM 
pada tiap langkah waktu untuk memproses sebuah kalimat 
[14]. Dalam tugas analisis pendapat suatu judul artikel berita 
terhadap klaim ini, vektor representasi kalimat klaim 
diberikan sebagai input ke LSTM pada langkah waktu 
pertama dan vektor representasi kalimat berita terkait 
diberikan sebagai input ke LSTM pada langkah waktu kedua. 
Ilustrasi klasifikasi pendapat dengan LSTM beserta langkah 
waktunya ditunjukkan pada Gbr. 4. 

Khusus untuk analisis, digunakan variasi LSTM, yakni 
coupled-input-forget-gate LSTM. Hasil output dari langkah 
waktu kedua merupakan representasi pendapat berita klaim 
terhadap berita terkait. Hasil output tersebut kemudian 
dilewatkan ke sebuah lapis terhubung penuh untuk 
mendapatkan probabilitas label. Probabilitas label kemudian 
dilewatkan sebuah lapis softmax untuk mendapatkan 
probabilitas yang lebih baik. 

V. HASIL EKSPERIMEN DAN DISKUSI 
Untuk uji coba, model JST diuji coba dengan berbagai 

metode dan parameter untuk menemukan arsitektur yang 
optimal. Semua uji coba dilakukan dengan data uji coba 
sebesar 20% dari total berita terkait sebanyak 500 epoch 
dengan learning rate 0,01. Akurasi diukur menggunakan F1-
score. Nilai F1-score dihitung untuk masing-masing label dan 
macro-average dari F1-score semua label. 

LSTM
langkah waktu 1

“Ada Hubungan 
Vaksin MMR dan 

Autisme”

LSTM
langkah waktu 2

“Vaksin MMR Bisa 
Menyebabkan 

Autisme, Ini Faktanya”

Output Klaim Output Berita 
Terkait

Lapis Terhubung 
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Mendukung
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Gbr. 4 Ilustrasi klasifikasi pendapat dengan LSTM. 
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TABEL II 

HASIL UJI COBA WORD EMBEDDING PRE-TRAINED DAN ON-TRAINED DENGAN DIMENSI EMBEDDING 50 DAN 100 

Dimensi Metode F1 menentang F1 netral F1 mendukung Macro-averaged F1 
50 Pre-trained 46,983% 71,253% 48,141% 54,459% 
50 On-trained 67,105% 76% 67,227% 70,043% 

100 Pre-trained 49,785% 71,253% 49,902% 56,98% 
100 On-trained 63,47% 77,462% 68,743% 63,47% 

TABEL III 
HASIL UJI COBA DIMENSI WORD EMBEDING DENGAN METODE ON-TRAINED 

Dimensi Macro-averaged F1 
50 55,459% 

100 56,98% 
150 69,899% 

TABEL IV 
HASIL UJI COBA METODE PEMODELAN KALIMAT DENGAN DIMENSI EMBEDDING 100 

Metode F1 menentang F1 netral F1 mendukung Macro-averaged F1 
Rata-rata 51,019% 71,253% 59,691% 60,655% 
LSTM 67,105% 76% 67,227% 70,111% 

Coupled-input-forget-gate LSTM 70% 74.312% 69,136% 71,149% 

TABEL V 
HASIL UJI COBA METODE CLASSIFIER DENGAN UKURAN OUTPUT LSTM 75 DAN 100 

Ukuran Metode F1 menentang F1 netral F1 mendukung Macro-averaged F1 
75 LSTM 70% 74,312% 69,136% 71,149% 
75 Coupled-input-forget-gate LSTM 67,917% 77,232% 66,96% 70,703% 

100 LSTM 65,517% 75,803% 66,074% 69,132% 
100 Coupled-input-forget-gate LSTM 65,116% 74,678% 63,205% 67,667% 

TABEL VI 
HASIL UJI COBA PROBABILITAS OUTPUT DISIMPAN (KEEP PROBABILITY) UNTUK DROPOUT 

Keep probability F1 menentang F1 netral F1 mendukung Macro-averaged F1 
0,5 67,273% 75,803% 68,211% 70,429% 

0,75 68,211% 76,991% 65,495% 70,232% 
1 70% 74,312% 69,136% 71,149% 

     
Uji coba telah dilakukan pada dataset bahasa Indonesia 

yang bertopik kesehatan. Uji coba ini meliputi uji coba 
pengaruh metode word embedding, dimensi embedding 
(embedding size), metode pemodelan kalimat, metode 
classifier, ukuran output LSTM (RNN size), dropout, fitur-
fitur tambahan, dan perbandingan LSTM dengan 
Convolutional Neural Network (CNN). 

Uji coba yang pertama melakukan analisis terhadap 
pengaruh Word Embedding, yaitu perbedaan hasil dari 
penggunaan pre-trained word embedding dan on-trained word 
embedding. Pre-trained word embedding adalah word 
embedding yang sudah dilatih terlebih dahulu dan siap dipakai 
untuk berbagai tugas machine learning teks secara umum. 
Pre-trained word embedding yang digunakan dibentuk dengan 
bantuan JST [16]. Teknik ini dinamakan Word2Vec [35]. On-
trained word embedding adalah word embedding yang dilatih 
bersamaan dengan tugas machine learning yang dilakukan, 
dalam kasus ini adalah analisis pendapat. Artinya, nilai on-
trained word embedding akan berubah tiap epoch pelatihan. 
On-trained word embedding dilatih menggunakan JST.  

Uji coba terhadap word embedding ini dilakukan dengan 
acuan penelitian sebelumnya, yang mengajukan metode pre-

trained word embedding dengan Word2Vec untuk analisis 
pendapat komentar Twitter [14]. Grafik F1-Score dari uji coba 
word embeding pada data pelatihan ditampilkan pada Gbr. 5. 
Hasil dari uji coba metode word embedding setelah training 
berakhir dengan pemodelan kalimat menggunakan LSTM, 
classifier menggunakan coupled-input-forget-gate LSTM, 
jumlah LSTM unit 75, dan dropout keep prob 1,0., disajikan 
pada Tabel II. 

Untuk representasi kalimat, penelitian sebelumnya 
mengajukan metode menggunakan rata-rata [14]. Semua nilai 
word embedding untuk tiap dimensi dalam suatu kalimat 
diambil nilai rata-ratanya. Penerapan metode pemodelan 
kalimat yang lain yakni autoencoder menggunakan LSTM 
dapat meningkatkan akurasi. Variasi LSTM yang diuji coba 
untuk tahap ini ada dua, yakni LSTM biasa dan coupled-input-
forget-gate LSTM. Sedangkan hasil dari uji coba metode 
word embedding, dengan pemodelan kalimat menggunakan 
LSTM, klasifikasi menggunakan coupled-input-forget-gate 
LSTM, jumlah LSTM unit 75, dan dropout keep prob 1,0, 
ditunjukkan pada Tabel III.  

Kriteria uji coba yang lain adalah metode classifier. 
Penelitian sebelumnya mengajukan metode LSTM untuk 
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menganalisis pendapat suatu kalimat [14]. LSTM memiliki 
variasi lain, yakni coupled-input-forget-gate LSTM. Metode 
analisis diuji coba dengan LSTM biasa dan coupled-input-
forget-gate LSTM. Uji coba untuk classifier ini juga diuji 
coba menggunakan jumlah unit LSTM yang berbeda-beda. 
Jumlah unit LSTM menentukan jumlah output yang 
dikeluarkan oleh cell LSTM untuk tiap langkah waktu. Jumlah 
unit LSTM yang digunakan untuk uji coba classifier ini 
adalah sebesar 50, 75, dan 100. Grafik F1-Score dari uji coba 
pemodelan kalimat pada data pelatihan ditampilkan pada Gbr. 
6. Hasil terakhir pelatihan uji coba pemodelan kalimat, dengan 
ukuran embedding 100, word embedding menggunakan 
metode on-trained, klasifikasi menggunakan coupled-input-
forget-gate LSTM, jumlah LSTM unit 75, dan dropout keep 
prob 1,0, diperlihatkan pada Tabel IV. 

Sedangkan Tabel V menggambarkan hasil uji coba 
klasifikasi dengan ukuran word embedding 100, word 
embedding menggunakan metode on-trained, pemodelan 
kalimat menggunakan LSTM, klasifikasi menggunakan 
coupled-input-forget-gate LSTM, dan dropout keep prob 1.0. 

Penelitian acuan juga mengajukan penggunaan dropout 
pada klasifikasi [14]. Untuk menguji kegunaan dropout, telah 
diuji coba model menggunakan dropout, dengan probabilitas 
menyimpan input dan output (dropout keep prob) sebesar 0.5, 
0.75, dan 1.0. Tabel VI berisi hasil uji coba klasifikasi, dengan 
ukuran word embedding 100, word embedding menggunakan 
metode on-trained, pemodelan kalimat menggunakan LSTM, 
classifier menggunakan coupled-input-forget-gate LSTM, dan 
jumlah LSTM unit 75. 

Uji coba telah dilakukan untuk melakukan perbandingan 
dengan penelitian sebelumnya, yaitu arsitektur CNN [36] 
dengan LSTM dalam melakukan analisis pendapat terhadap 
judul-judul berita. Terlihat pada grafik pada Gbr. 7, LSTM 
lebih unggul dibandingkan CNN. Hal ini dikarenakan LSTM 
dapat melihat urutan kata dalam merepresentasikan tiap 
kalimat dan menganalisis pendapat berita terkait terhadap 
klaimnya. 

Arsitektur CNN memiliki hasil yang optimal dengan 
ukuran vektor kata sebesar 100, sedangkan LSTM memiliki 
hasil yang optimal dengan ukuran vektor kata sebesar 50. 

 
Gbr. 5 Grafik nilai F1-Score pelatihan uji coba word embedding bahasa Indonesia. 

 
Gbr. 6 Hasil uji coba perbandingan pemodelan kalimat. 

 

 

Esther Irawati Setiawan: Analisis Pendapat Masyarakat terhadap ... ISSN 2301 – 4156 

15



 Jurnal Nasional Teknik Elektro dan Teknologi Informasi | Vol. 9, No. 1, Februari 2020
  

Meskipun CNN dapat mengungguli LSTM pada dimensi 
tinggi, baik CNN maupun LSTM tetap mengalami penurunan 
akurasi dengan semakin tingginya dimensi vektor kata, yang 
disebabkan oleh persebaran data. 

Percobaan juga dilakukan terhadap dataset bahasa Inggris 
Emergent [22] sebagai perbandingan dan hasilnya disajikan 
pada Tabel VII. Dataset ini digunakan untuk kompetisi 
penanganan berita palsu. Terdapat 300 buah klaim dan 2.595 
berita terkait. 

VI. KESIMPULAN 
Pemodelan kalimat menggunakan LSTM pada berita 

kesehatan bahasa Indonesia memberikan nilai rata-rata F1-
Score terbaik sebesar 71% dengan jumlah unit 75 dan dimensi 
embedding 50. Pemodelan kalimat dengan LSTM selalu 

memiliki hasil yang lebih baik dibanding metode rata-rata. 
Hal ini disebabkan tidak mampunya metode rata-rata 
mengenali urutan kata, sehingga gagal mengenali negasi. 

Pada dataset kesehatan bahasa Indonesia, word embedding 
yang dilatih secara on-train memiliki hasil yang lebih baik 
dibanding word embedding yang dilatih secara terpisah (pre-
trained), karena on-train word embedding memiliki 
representasi-representasi vektor yang lebih disesuaikan 
terhadap arsitektur tugas analisis pendapat yang digunakan. 
Perolehan F1-Score on-train sebesar 70% untuk dimensi 
embedding 50. 

Berdasarkan hasil uji coba terhadap dataset bahasa 
Indonesia, LSTM biasa dan LSTM coupled tidak benar-benar 
memiliki perbedaan yang cukup signifikan. Selisih rata-rata 
F1-Score yang diperoleh sebesar 1%. Namun, LSTM biasa 
menghasilkan nilai yang lebih baik. 

Untuk pengolahan analisis pendapat ini, dropout tidak 
menghasilkan perbedaan yang cukup signifikan dalam akurasi 
dan justru mengurangi akurasi. Model memiliki akurasi 
71,149% tanpa dropout. 

Masing-masing dari ketiga fitur tambahan yang digunakan 
turut menambah akurasi (sebesar 2% hingga 4%). Di antara 
ketiga fitur yang digunakan, fitur tanda tanya yang paling 
berpengaruh terhadap akurasi dan memberikan F1-Score 
sebesar 69,806%. 

Penelitian mengenai analisis pendapat ini memiliki potensi 
yang besar dalam pengembangannya di Indonesia. Bagian-
bagian dari arsitektur LSTM ini masih dapat dimodifikasi 
dengan berbagai metode pembelajaran mendalam lainnya. 
Upaya lainnya adalah menggunakan model representasi kata 
lainnya seperti FastText untuk analisis.  
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