dengan 302 prediksi benar untuk sentimen negatif dan 252 prediksi benar untuk sentimen positif,
meskipun ada beberapa kesalahan klasifikasi untuk aspek kinerja aplikasi dan fitur. Salah satu aspek dengan
tingkat kesalahan prediksi tertinggi adalah fitur, dengan lebih banyak kesalahan dalam membedakan sentimen
dari aspek lain. Namun, meskipun 312 sampel diklasifikasikan dengan benar sebagai negatif dan 278 sebagai
positif, terdapat sejumlah kesalahan yang signifikan terkait aspek kinerja aplikasi dan pemesanan tiket. Dari
hasil ini, model masih kesulitan mengidentifikasi karakteristik unik aspek fitur. CNN-LSTM menunjukkan
kinerja baik pada metrik harga dan pemesanan, yang memiliki akurasi lebih tinggi daripada metrik lain.
Namun, model masih kesulitan membedakan elemen yang memiliki pola bahasa serupa, seperti fitur, kinerja
aplikasi, dan layanan. Secara keseluruhan, model lebih baik dalam mengklasifikasikan sentimen negatif
daripada positif, terutama pada ulasan yang mengandung kritik negatif.

Untuk menunjukkan kemampuan dan batasan model dalam memahami teks ulasan, dilakukan analisis
terdahap ulasan pengguna yang berhasil dan tidak berhasil diklasifikasikan. Pada ulasan pertama, model
berhasil mengklasifikasikan ulasan ke dalam aspek harga dengan sentimen negatif. Hal ini menunjukkan
bahwa model memiliki kemampuan untuk mengidentifikasi kata-kata eksplisit, seperti “harga” dan “mahal.”
Namun, pada ulasan kedua, terdapat kesalahan dalam mengidentifikasi aspek yang seharusnya merujuk pada
aspek fitur. Hal ini mungkin karena frasa “pemesanan tiket” mengandung kata kunci yang dapat dikaitkan
dengan aspek pemesanan tiket, sehingga model melakukan kesalahan pemetaan aspek. Selain itu, dalam ulasan
ketiga, model berhasil mengenali aspek kinerja aplikasi, tetapi terjadi kesalahan dalam mengidentifikasi
sentimen, menunjukkan bahwa model memiliki keterbatasan dalam memahami konteks temporal kata-kata
“aman” dan “hilang.”

5. Kesimpulan

Model gabungan yang digunakan dalam studi ini secara efektif menangkap fitur lokal melalui CNN
(Convolutional Neural Network) dan ketergantungan urutan melalui LSTM (Long Short-Term Memory) pada
data teks yang relevan dengan berbagai aspek aplikasi KAI Access. Model ini menghasilkan kinerja yang
unggul, dengan akurasi rata-rata sebesar 87,87% untuk aspek harga dan kinerja yang baik dalam
mengidentifikasi sentimen terkait aspek kinerja aplikasi, dengan akurasi 93,92% dan 91,46% dalam klasifikasi
sentimen positif dan negatif, masing-masing. Penggunaan K-fold cross-validation (k = 10) memberikan
evaluasi yang andal terhadap generalisasi model dengan melatih dan menguji model pada dataset yang
digunakan. Hasil matriks kebingungan mendukung temuan ini, menunjukkan bahwa CNN-LSTM mencapai
akurasi klasifikasi tinggi untuk aspek harga dengan kesalahan klasifikasi minimal. Namun, penelitian ini
memiliki beberapa keterbatasan. Model CNN-LSTM lebih unggul dalam mengklasifikasikan ulasan sentimen
negatif dibandingkan ulasan sentimen positif. Penelitian masa depan sebaiknya fokus pada optimasi model
menggunakan teknik yang lebih canggih, seperti augmentasi data, penyempurnaan lapisan embedding, dan
teknik oversampling untuk mengatasi ketidakseimbangan data guna mencapai kinerja yang lebih konsisten.
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