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Abstrak

Urgensi penelitian ini adalah perlunya mengidentifikasi dan mengklasifikasikan sentimen
publik terhadap DeepSeek Al di Twitter (X) secara akurat dan efisien menggunakan metode
SOM-LSTM untuk memahami persepsi masyarakat berbasis big data. Analisis sentimen
terhadap opini publik mengenai DeepSeek Al pada media sosial Twitter (X) penting
dilakukan untuk mengidentifikasi kecenderungan persepsi pengguna terhadap perkembangan
teknologi kecerdasan buatan. Penelitian ini bertujuan mengklasifikasikan sentimen publik
terhadap DeepSeek Al menggunakan model hibrida Self-Organizing Map—Long Short-Term
Memory (SOM-LSTM). Data penelitian terdiri atas 10.000 cuitan yang dikumpulkan melalui
Twitter API menggunakan kata kunci “DeepSeek AI” pada periode Januari 2024—Juli 2025.
Data melalui tahap pelabelan otomatis menggunakan BERT, preprocessing, tokenisasi, dan
representasi kata menggunakan GloVe berdimensi 100 sebelum diproses menggunakan
SOM-LSTM. SOM digunakan untuk melakukan pengelompokan fitur secara tidak terawasi,
sedangkan LSTM digunakan untuk mempelajari hubungan sekuensial dalam teks. Evaluasi
dilakukan menggunakan accuracy, precision, recall, dan Fl-score dengan membandingkan
kinerja SOM-LSTM terhadap LSTM sebagai model baseline. Hasil penelitian menunjukkan
bahwa SOM-LSTM memperoleh accuracy sebesar 0,98, precision sebesar 0,99, recall
sebesar 0,98, dan Fl-score sebesar 0,98, sedangkan LSTM memperoleh accuracy sebesar
0,85. Hasil tersebut menunjukkan bahwa integrasi SOM dapat meningkatkan kinerja
klasifikasi dibandingkan LSTM tunggal pada dataset yang digunakan. Secara substantif, hasil
analisis menunjukkan dominasi sentimen negatif terhadap DeepSeek Al. Temuan penelitian
ini dapat menjadi informasi pendukung bagi peneliti, pengembang, dan pemangku
kepentingan dalam memahami persepsi publik serta mengidentifikasi isu yang berkaitan
dengan penggunaan dan pengembangan teknologi Al

Kata Kunci : Analisis Sentimen, Big Data, Deepseek Al, SOM—LSTM, Twitter (X)

1. Latar Belakang

Perkembangan  kecerdasan  buatan
(Artificial  Intelligence) dalam  dekade
terakhir menunjukkan peningkatan yang
sangat signifikan, terutama dengan hadirnya

seperti ChatGPT, Gemini, dan DeepSeek Al
telah berkontribusi dalam mempercepat
transformasi digital di berbagai sektor, mulai
dari pendidikan, bisnis, hingga penelitian
ilmiah [1]. DeepSeek Al, yang dirilis secara

berbagai model bahasa besar (Large terbuka pada awal tahun 2025, menandai
Language Model/LLM) yang mampu tonggak penting dalam perkembangan Al
memahami  dan  menghasilkan  teks terbuka (open-source reasoning model).

menyerupai bahasa manusia. Model-model

Peningkatan penggunaan teknologi tersebut
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mengindikasikan adanya perubahan
preferensi pengguna terhadap teknologi Al
yang bersifat kolaboratif, terbuka, dan dapat
dikembangkan bersama komunitas global.
Namun, seiring meningkatnya popularitas
DeepSeek AIl, muncul pula beragam opini
publik di media sosial, terutama pada
platform Twitter (X), yang berperan sebagai
ruang diskusi global terkait berbagai isu dan
sentimen publik terhadap perkembangan
teknologi. Analisis terhadap opini publik
tersebut penting untuk memahami persepsi
masyarakat terhadap perkembangan Al
melalui  kecenderungan sentimen yang
muncul pada media sosial [2], [3].
Penelitian-penelitian sebelumnya telah
menggunakan berbagai pendekatan untuk
menganalisis sentimen publik di media
sosial. Selain pendekatan berbasis machine
learning, analisis sentimen pada data media
sosial juga dapat dilakukan menggunakan
pendekatan berbasis aturan seperti vader [4],
[5].-Metode berbasis machine learning telah
digunakan secara luas untuk
mengklasifikasikan sentimen pada data
media sosial [6], [7]. Namun, pendekatan
tersebut memiliki  keterbatasan  dalam
menangkap konteks semantik dan hubungan
sekuensial antarkata. Oleh karena itu,
pendekatan berbasis deep learning seperti
Long Short-Term Memory (LSTM) mulai
banyak diterapkan karena kemampuannya
dalam mengenali pola sekuensial pada teks
[8]. Meskipun demikian, model LSTM masih
menghadapi tantangan dalam menghasilkan
representasi fitur yang optimal, terutama
ketika diterapkan pada data dengan jumlah
besar dan variasi konteks yang tinggi.
Penelitian terdahulu menunjukkan bahwa
Self-Organizing  Map  (SOM)  dapat
digunakan untuk melakukan clustering dan
menstrukturkan representasi data, termasuk
pada data berbasis teks [9], [10]. SOM
berperan dalam melakukan wunsupervised
clustering untuk menstrukturkan representasi
fitur sebelum diproses lebih lanjut oleh
LSTM, sehingga dapat mendukung proses
pembelajaran representasi teks [11], [12].
Meskipun penelitian sebelumnya telah
menunjukkan efektivitas metode machine
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learning, deep learning, LSTM, dan
pendekatan hybrid dalam analisis sentimen
media sosial, penerapan kombinasi SOM dan
LSTM untuk menganalisis opini publik
terhadap DeepSeek Al pada Twitter (X)
masih terbatas. Penelitian terdahulu lebih
banyak berfokus pada penggunaan model
klasifikasi  secara  individual = maupun
pendekatan deep learning dan transformer
untuk  analisis  sentimen,  sedangkan
pemanfaatan SOM sebagai tahap
pengelompokan representasi fitur sebelum
proses pembelajaran sekuensial
menggunakan LSTM dalam konteks opini
publik mengenai DeepSeek Al belum banyak
dikaji. Selain itu, karakteristik data Twitter
(X) yang singkat dan memiliki variasi
konteks yang tinggi memerlukan pendekatan
yang mampu mengelola representasi fitur
secara efektif sebelum proses klasifikasi.
Kondisi tersebut menunjukkan adanya
kebutuhan untuk mengevaluasi penerapan
model hybrid SOM-LSTM pada data Twitter
(X) yang membahas DeepSeek Al.

Beberapa kajian terkini juga
menunjukkan potensi pendekatan hybrid
dalam meningkatkan performa analisis
sentimen pada data media sosial [13], [14].
Kajian pada data Twitter juga menunjukkan
pentingnya pemilihan dan evaluasi metode
yang sesuai dalam klasifikasi sentimen
[15].Pendekatan Aybrid mengombinasikan
beberapa mekanisme pembelajaran dalam
satu arsitektur untuk mendukung proses
klasifikasi sentimen pada data teks yang
memiliki karakteristik beragam. Temuan
tersebut memperkuat relevansi penggunaan
pendekatan hybrid dalam analisis sentimen,
khususnya pada data media sosial yang
memiliki variasi konteks yang tinggi.

Berdasarkan kondisi tersebut, penelitian
ini mengintegrasikan Self-Organizing Map
(SOM) dan Long Short-Term Memory
(LSTM) dalam klasifikasi sentimen publik
terhadap DeepSeek Al pada data Twitter (X).
SOM  digunakan  untuk  melakukan
pengelompokan representasi fitur secara
tidak terawasi sebelum diproses oleh LSTM
untuk mempelajari hubungan sekuensial
dalam teks. Representasi kata dilakukan
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menggunakan GloVe berdimensi 100 [16],
sedangkan kinerja pendekatan  Aybrid
dievaluasi melalui perbandingan dengan
model LSTM tunggal pada dataset yang
sama. Pendekatan tersebut diarahkan untuk
mengkaji sejauh mana pengelompokan
representasi fitur menggunakan SOM dapat
mendukung kinerja LSTM dalam klasifikasi
sentimen pada data opini publik mengenai
DeepSeek Al

Dengan  demikian, penelitian ini
bertujuan untuk mengklasifikasikan sentimen
publik terhadap DeepSeek Al pada Twitter
(X) menggunakan model hybrid SOM-—
LSTM serta mengevaluasi kinerjanya
dibandingkan dengan model LSTM tunggal.
Hasil klasifikasi selanjutnya digunakan
untuk  menggambarkan  kecenderungan
persepsi publik terhadap DeepSeek Al
berdasarkan kategori sentimen positif,
negatif, dan netral.

2. Metodologi

Metode penelitian ini dirancang untuk
mengklasifikasikan ~ sentimen  terhadap
Deepseek Al berdasarkan big data Twitter
(X) dengan pendekatan berbasis deep
learning. Tahapan penelitian melibatkan
pengumpulan data, labelling, preprocessing,
pemodelan sentimen menggunakan SOM-
LSTM, evaluasi analisis hasil serta luaran
dan publikasi. Berikut adalah tahapan yang
dilakukan dalam penelitian ini.

Labeliing BERT
Pengumulan data (Positive
negative,neutral)

modeling (SOM +
Evaluation LS

Gambar 1. Metode Penelitian

(tokenizer + GloVe)

Pengumpulan Data

Data dikumpulkan melalui Twitter API
dengan kata kunci “DeepSeek AI” selama
Januari 2024 — Juli 2025. Sebanyak 10.000
data dikumpulkan, mencakup opini positif,
negatif, dan netral dari berbagai negara. Data
duplikat, retweet, dan spam dihapus untuk
menjaga validitas dataset. Validasi data
dilakukan melalui pemeriksaan kualitas dan
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relevansi dataset. Setelah proses
pengumpulan menggunakan Twitter API,
data diperiksa untuk mengidentifikasi dan
menghapus data duplikat, retweet, spam,
serta data yang tidak relevan dengan kata
kunci “DeepSeek AI”. Proses validasi ini
dilakukan untuk memastikan bahwa data
yang digunakan memiliki relevansi terhadap
tujuan penelitian dan tidak mengandung data
berulang atau  konten yang  dapat
mengganggu proses klasifikasi sentimen.
Data yang telah melalui proses validasi
selanjutnya digunakan pada tahap pelabelan
sentimen menggunakan model BERT dan
proses pemodelan SOM-LSTM.

Pelabelan Data

Pelabelan  dilakukan  menggunakan
model BERT Sentiment Analysis untuk
menghasilkan tiga label utama: positif,
negatif, dan netral. Model ini dipilih karena
kemampuannya memahami konteks
linguistik yang kompleks dan menghasilkan
label secara otomatis dengan akurasi tinggi
[17].

Prepocessing
Tahap preprocessing dilakukan untuk

membersihkan dan mempersiapkan data teks

sebelum digunakan dalam proses klasifikasi

[18], [19]. Tahap ini terdiri dari beberapa

sub-tahapan sebagai berikut :

a. Case Folding: Mengubah seluruh teks
menjadi huruf kecil untuk memastikan
keseragaman dan mengurangi variasi
yang disebabkan oleh
kapitalisasi.Contoh: “DEEPSEEK Al IS
AMAZING” — “deepseek ai is
amazing”.

b. Cleansing: Menghapus karakter yang
tidak diperlukan seperti URL, hashtags
(#DeepSeekAl), mentions (@user),
emoji, angka, dan tanda baca.seperti:
“@deepseek is awesome! © #AI12025”
menjadi “deepseek is awesome”.

c. Tokenizing: Memecah kalimat menjadi
kata-kata atau token terpisah.seperti:
“deepseek ai is amazing” —

(13

[“deepseek™, “ai”, “is”, “amazing”].
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d. Normalization: Mengubah kata informal
atau  singkatan  menjadi  bentuk
standarnya untuk menjaga konsistensi
dan meningkatkan kemampuan model
dalam memahami makna dengan
akurat.seperti: “gonna” — “going to”,
“btw” — “by the way”.

e. Stopword Removal: Menghapus kata-
kata yang sering muncul namun
memiliki makna semantik yang rendah
seperti “and”, “is”, “the”, “of”, dan
“to”.seperti: “this is an Al model” —
“Al model”.Langkah ini membantu
mengurangi noise dan memfokuskan
model pada kata-kata dengan bobot
sentimen yang lebih tinggi

f. Lemmatization: Mengubah kata menjadi
bentuk dasarnya atau bentuk kamusnya
untuk menyatukan variasi kata.seperti:
“running”, “ran” — “run”; “better” —
“good”.

g. Join Process: Menggabungkan kembali
token yang telah dibersihkan menjadi
urutan teks yang koheren yang akan
digunakan sebagai masukan untuk
proses embedding dan model.
Rangkaian langkah ini secara signifikan

meningkatkan kualitas teks, mengurangi

dimensi data, serta memperkuat
kemampuan pembelajaran model pada tahap
selanjutnya.

Vektorisasi

Setelah tahap preprocessing, data teks
yang telah dibersihkan diubah menjadi
representasi numerik menggunakan
Tokenizer untuk menghasilkan urutan kata.
Selanjutnya, Global Vectors for Word
Representation (GloVe) digunakan untuk
menghasilkan  representasi  vektor kata
berdasarkan hubungan semantik antarkata
[19]. GloVe merepresentasikan setiap kata
dalam ruang vektor berdimensi tertentu,
sehingga kata-kata yang memiliki keterkaitan
semantik cenderung memiliki representasi
vektor yang berdekatan. Pada penelitian ini,
digunakan GloVe dengan dimensi vektor
100. Representasi tersebut selanjutnya
digunakan sebagai masukan pada tahap
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pemodelan untuk  mendukung
klasifikasi sentimen.

proses

Pemodelan Hybrid SOM-LSTM

Model  hybrid  yang  diusulkan
mengintegrasikan  Self-Organizing  Map
(SOM) dan Long Short-Term Memory
(LSTM) untuk meningkatkan akurasi serta
stabilitas dalam klasifikasi sentimen. SOM
berfungsi sebagai mekanisme unsupervised
clustering yang memetakan fitur-fitur
sentimen berdimensi tinggi ke dalam grid

topologis, sedangkan LSTM  berperan
sebagai model pembelajaran sekuensial
terawasi (supervised sequential learning
model) yang mampu menangkap

ketergantungan kontekstual dalam teks [6].

Self-Organizing Map (SOM)

Self-Organizing Map (SOM) yang
dikembangkan oleh Kohonen dirancang
untuk melakukan clustering dan reduksi
dimensi melalui proses competitive learning.
Setiap neuron pada SOM direpresentasikan
oleh vektor bobot w;j yang akan bersaing
untuk menjadi Best Matching Unit (BMU)
bagi setiap vektor masukan xj.Jarak
Euclidean antara vektor masukan dan bobot
setiap neuron dihitung dengan persamaan
sebagai berikut:

e )2
;(sz Wik) M
Neuron dengan jarak terkecil DjD_jDj
akan dipilih sebagai Best Matching Unit
(BMU). Setelah BMU ditentukan,
pembaruan bobot dilakukan berdasarkan
aturan pembelajaran berikut:

D; = 1 X: - W; | =

Wit +1) = Wj(t) + a(t) - he;(t) - (Xi — W;(2)) 2)

di mana : 1). a(t) = laju pembelajaran
(learning rate) pada iterasi ke-t; 2). hyj(t) =
fungsi kedekatan (neighborhood function)
antara BMU dan neuron ke-jjj; 3). Xi= vektor
masukan (input vector) pada iterasi ke-i; 4).
Wij(t) = bobot neuron ke-jjj pada waktu ke-t.

Melalui  proses pembaruan  yang
dilakukan secara iteratif, SOM membentuk
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peta topologis di mana pola-pola sentimen
yang serupa dikelompokkan dalam posisi
yang  berdekatan. = Representasi  hasil
klasterisasi tersebut kemudian digunakan
sebagai masukan terstruktur bagi lapisan
LSTM pada tahap selanjutnya.

Long Short-Term Memory (LSTM)

Setelah proses clustering menggunakan
SOM, hasil pengelompokan diteruskan ke
model Long Short-Term Memory (LSTM)
untuk melakukan klasifikasi sentimen secara
berurutan [20]. LSTM merupakan salah satu
jenis Recurrent Neural Network (RNN) yang
dirancang untuk mempelajari ketergantungan
informasi dalam jangka panjang (long-term
dependencies). Kemampuan tersebut
diperoleh melalui mekanisme cell state dan
tiga gerbang utama, yaitu forget gate, input
gate, dan output gate, yang mengatur
informasi yang dipertahankan, ditambahkan,
dan dikeluarkan pada setiap time step.

Pada tahap pertama, forget gate
digunakan untuk menentukan informasi dari
cell state sebelumnya yang masih relevan
dan perlu dipertahankan. Perhitungannya
dinyatakan pada Persamaan (3):

ft= o(W¢. [ht-1, xe] + by 3)

Pada Persamaan (3), (f t) merupakan
keluaran forget gate yang menentukan
tingkat informasi yang akan dipertahankan
dari cell state sebelumnya. Fungsi (\sigma)
merupakan fungsi aktivasi sigmoid yang
menghasilkan nilai antara 0 dan 1. (W_f)
menunjukkan bobot pada forget gate,
sedangkan (h_{t-1}) merupakan hidden state
pada waktu sebelumnya dan (x_t) merupakan
masukan pada time step saat ini. Sementara
itu, (b_f) merupakan bias pada forget gate.
Nilai  keluaran  yang  mendekati 0
menunjukkan bahwa informasi sebelumnya
cenderung dilupakan, sedangkan nilai yang
mendekati 1 menunjukkan bahwa informasi
tersebut dipertahankan.

Tahap berikutnya adalah input gate,
yang berfungsi menentukan informasi baru
yang perlu dimasukkan ke dalam cell state.

Proses ini terdiri atas perhitungan input gate
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dan candidate cell state. Nilai input gate
dihitung menggunakan Persamaan (4a),
sedangkan kandidat informasi baru dihitung
menggunakan Persamaan (4b):

it = o(Wi. [he-1, x¢] + bi) (4a)
Ct = tanh (Wc [ht—l, Xt] + bc (4b)

Nilai (i) menunjukkan seberapa besar
informasi baru yang akan dimasukkan ke
dalam cell state, dengan (W;) dan (bi)
masing-masing merupakan bobot dan bias
untuk input gate. Sementara itu, (Cy)
merupakan candidate cell state yang berisi
kandidat informasi baru yang diperoleh
melalui fungsi aktivasi tanh. Bobot dan bias
yang digunakan untuk  menghasilkan
kandidat tersebut masing-masing dinyatakan
dengan (W¢) dan (bc).

Setelah nilai forget gate, input gate, dan
candidate cell state diperoleh, cell state

diperbarui dengan mengombinasikan
informasi lama dan informasi baru. Proses
pembaruan tersebut dinyatakan sebagai
berikut:

Ct= ft.Ce-1+it.Ct  (40)

Pada Persamaan (4c), (C;) merupakan
cell state yang telah diperbarui, sedangkan
(Ct.1) merupakan cell state pada time step
sebelumnya. Komponen (f.Ce1)
menunjukkan  informasi lama  yang
dipertahankan, sedangkan (1..Cy)
menunjukkan  informasi  baru  yang
ditambahkan ke dalam cell state. Mekanisme
tersebut memungkinkan LSTM
mempertahankan informasi penting dari
urutan sebelumnya sekaligus
memperbaruinya berdasarkan masukan pada
time step saat ini.

Selanjutnya, output gate menentukan
informasi yang akan dikeluarkan dari unit
LSTM sebagai hidden state. Nilai output
gate dihitung menggunakan Persamaan (5a),
sedangkan hidden state diperoleh melalui
Persamaan (5b):

ot = o(Wo. [ht-1, xt] + bo) (5a)
he = ot.tanh (Ct) (5b)
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Pada Persamaan (5a), (o)) merupakan
keluaran output gate, sedangkan (W,) dan
(bo) masing-masing merupakan bobot dan
bias pada output gate. Selanjutnya, (h;) pada
Persamaan (5b) merupakan hidden state yang
dihasilkan berdasarkan output gate dan cell
state yang telah diperbarui. Dalam konteks

penelitian ini, hidden state menjadi
representasi keluaran dari proses
pembelajaran LSTM yang selanjutnya

digunakan dalam proses klasifikasi sentimen.

Penggunaan LSTM setelah proses
clustering SOM memungkinkan informasi
hasil pengelompokan dipelajari secara
berurutan. SOM berperan dalam
mengelompokkan pola data berdasarkan
karakteristik yang dimiliki, sedangkan
LSTM memanfaatkan informasi tersebut
untuk mempelajari hubungan antardata
dalam urutan. Dengan demikian, kombinasi
SOM-LSTM digunakan untuk memperoleh
representasi pola sentimen dari hasil
clustering sekaligus mempertahankan
informasi urutan yang relevan dalam proses
klasifikasi.

Dataset

Dataset yang  digunakan  dalam
penelitian menjadi masukan utama pada
tahapan pengolahan dan pemodelan. Dataset
tersebut berisi data yang digunakan untuk
proses clustering menggunakan SOM dan
selanjutnya diteruskan ke model LSTM
untuk proses klasifikasi sentimen. Pada tahap
awal, dataset dipersiapkan dan diolah agar
sesuai dengan kebutuhan masing-masing
metode yang digunakan. Proses clustering
dengan SOM bertujuan mengelompokkan
data berdasarkan pola atau karakteristik
tertentu, sedangkan LSTM digunakan untuk
mempelajari pola sekuensial dalam data guna
mendukung proses Kklasifikasi sentimen.
Dengan demikian, keterkaitan kedua metode
tersebut  diharapkan dapat ~membantu
menghasilkan klasifikasi sentimen yang
lebih terstruktur sesuai dengan karakteristik
data yang dianalisis.
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Gambar 2. Dataset

Gambar 2 memperlihatkan dataset yang
digunakan sebagai sumber data penelitian.
Dataset tersebut menjadi dasar dalam proses
pengolahan data sebelum memasuki tahapan
clustering dan klasifikasi. Data yang telah
melalui  tahapan persiapan selanjutnya
digunakan oleh SOM untuk memperoleh
pola pengelompokan, kemudian hasil
pengelompokan tersebut digunakan sebagai
masukan pada model LSTM. Dengan alur
tersebut, dataset tidak hanya berfungsi
sebagai sumber data awal, tetapi menjadi
bagian penting dalam keseluruhan proses
pembentukan model SOM-LSTM untuk
klasifikasi sentimen.

Evaluasi Model

Evaluasi dilakukan menggunakan metrik
akurasi, precision, recall, dan F1-score [12].
Kinerja SOM-LSTM dibandingkan dengan
model LSTM tunggal untuk mengukur
peningkatan hasil.

3. Hasil Dan Pembahasan

Pada Rangkaian pengujian dalam
penelitian ini dilakukan melalui beberapa
tahap sistematis yang berkontribusi pada
proses analisis sentimen menggunakan
model hybrid SOM-LSTM. Tahapan
meliputi pengumpulan data, pelabelan,
praproses, vektorisasi, pemodelan, dan
evaluasi sebagaimana dijelaskan berikut:
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Pengumpulan Data

Data penelitian diperoleh dari media
sosial Twitter (X) menggunakan API resmi
dengan kata kunci “DeepSeek AI” pada
periode Januari 2024 — juli 2025 sejumlah
10.000 data. Data yang dikumpulkan
mencakup full text, user id, created at, dan
tweet_url. Cuitan duplikat, retweet, serta
spam dihapus untuk menjaga kebersihan
dataset.

Pelabelan Data

Pelabelan dilakukan secara otomatis
menggunakan model BERT yang
mengklasifikasikan sentimen menjadi tiga
kategori: positif, negatif, dan netral. BERT
mampu memahami  konteks  semantik
sehingga hasil pelabelan lebih akurat dan
relevan sebelum tahap pelatihan model.

id_str cleaned sentiment_label labels
0  deepseek optimizing language models for dialogue 5stars  positive
1 try talking with deepseek our new ai system wh. 5 stars positive
2 deepseek optimizing language models for dialog. 4 stars positive
3 thrilled to share that deepseek our new model Sstars  positive
4 as of minutes ago released their new deepseek Sstars  positive
5 justlaunched deepseek our new ai system which Sstars  positive
6 as of minutes ago released their new deepseek 5 stars positive
7 deepseek coming out strong refusing to help me 3stars  neutral
8 just deployed a thing i ve been helping build 1star negative
9 research preview of our newest model deepseek 5 stars positive
10 god damn it stop announcing things i am too busy 1 star negative
11 deepseekai deepseek optimizing language models Sstars  positive
12 deepseek optimizing language models for dialog 4stars  positive
13 deepseekai announced deepseek a model optimize. Sstars  positive
14 deepseekai deepseek optimizing language models. 5 stars positive
15  deepseek optimizing language models for dialogue Sstars  positive
16 deepseek optimizing language models for dialog Sstars  positive
17 models are set to become the search engines of. 3 stars neutral
18 deepseekai deepseek optimizing language models. 5 stars positive

Gambar 3. Pelabelan Data
Gambar 3  menunjukkan  proses
pelabelan data yang dilakukan secara

otomatis menggunakan model BERT. Pada
tahap ini, setiap data dianalisis berdasarkan
konteks semantik yang terkandung di
dalamnya, kemudian dikategorikan ke dalam
salah satu dari tiga kelas sentimen, yaitu
positif, negatif, atau netral. Hasil klasifikasi
tersebut digunakan sebagai label sentimen
pada dataset yang selanjutnya menjadi acuan
dalam proses pembelajaran model. Pelabelan
secara otomatis memungkinkan seluruh data
diproses dengan mekanisme yang seragam
sebelum digunakan pada tahap clustering
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klasifikasi

menggunakan  SOM  dan

menggunakan LSTM.

Prepocessing Data

Data teks dibersihkan dan dinormalisasi
melalui beberapa langkah: case folding,
cleansing, tokenizing, normalization,
stopword removal, lemmatization.Tahapan
ini menghasilkan teks yang bersih, konsisten,

full_text casefold Cleaned tokenized  normalized stomords  lematizer
DeepSeek deepseek :e:,:‘siﬁk [deepseek [deepseek [deepseek, deepseek
Optimizing optimizing “;“ e g optimizing optimizing, optimizing, optimizing
Language Models  language models & mgls fﬂ language. fanguage, language,  language model
for Dialo. for dia mogels, fo, models,for,..  modes, dialo dialogue
dialogue
Trytaking with  try talking with ‘g ‘E'K’“gk"‘“" [try, talking, with, ~ [try, taking, with [y, taking, "Z ‘Z‘k‘v"ag
1 DeepSeek ournew  deepseek, our “;3”:‘235“;:“: deepseek, our,  deepseek our, deepseek, new, OCCPSee! S:ES‘(’E":
Alsystem ... newaisystemw s new, ai s new.ais... ai.system,opti. o Y
DeepSeek deepseek: :Ems;:“ [deepseek [deepseek, [deepseek, deepseek
4 Optimizing optimizing e b g optimizing optimizing, optimizing, optimizing
Language Models  language models 9o language. language, language,  language model
models for
for Dialo for dilo oog | models.for models,for,..  modes, dialo dialogue nt.
= ihrilled to share {thited, to {thrted, to, thriled share
THRI n hiiled to shs il
i D:f%:’éi 25 [m';‘e:e‘: SS:;': that deepseek share, that, share, that, d[;;';ﬂeks':vae': deepseek new
hat Deep P ournewmodel  deepseek our,  deepseek our, USoP: " model optimized
newmodel...  our new model model, optimi
new new di
asofzminutes  as of minutes [minutes, ago minute ago
As of 2 minutes ago, Sooroemsc ol mintes, [as,of miutes,  BECR S TEAA
4 Qoscoscelnl deepseekai theirnew 200 (ekaSed, 200, (EIRASE, ooy nand,  deepseek nand
released thel @deep: their,new, d.. their new, d P P !
released thei deepseek use right
gmmncres  (EEL ey Wsbinten, s anen, o BSOS SOO
5 DeepSeek, our new P P deepseek, our,  deepseek, our, P P
o semwne,  newaisysem  newaisysiem  |SSPSSRLON SRUSEh B al system, system
e W whic. which y d optimize...  optimized dial.

Gambar 4. Prepocessing Data

Gambar 4 memperlihatkan tahapan
preprocessing data teks yang dilakukan
sebelum data digunakan dalam proses
pemodelan. Data terlebih dahulu melalui
case  folding  untuk  menyeragamkan
penggunaan huruf, kemudian dilakukan
cleansing untuk menghilangkan unsur atau
karakter yang tidak diperlukan. Selanjutnya,
teks dipecah menjadi token melalui proses
tokenizing, diikuti normalization untuk
menyeragamkan bentuk kata, stopword
removal untuk mengurangi kata-kata yang
kurang  memberikan  informasi, serta
lemmatization untuk memperoleh bentuk
dasar kata. Rangkaian tahapan tersebut
menghasilkan data teks yang lebih bersih dan
konsisten sehingga dapat diproses pada tahap

berikutnya ~ dan  dikonversi  menjadi
representasi numerik sebagai masukan
model.

Vektorisasi dan Embedding

Teks hasil praproses dikonversi menjadi
urutan numerik menggunakan Tokenizer,
kemudian direpresentasikan menggunakan
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GloVe  (Global  Vectors for  Word
Representation) dengan dimensi 100. Teknik
ini.  memungkinkan model memahami
hubungan semantik antar kata, misalnya
“Al” dan “intelligence” berada dekat dalam
ruang vektor [21].

Implementasi Model Hybrid SOM-LSTM

Model SOM  digunakan  untuk
melakukan unsupervised clustering terhadap
fitur sentimen, sehingga menghasilkan peta
topologis dua dimensi yang
merepresentasikan kedekatan semantik antar
data. Hasil clustering tersebut kemudian
dijadikan masukan (input feature) bagi
model LSTM, yang berfungsi menganalisis
hubungan sekuensial dan konteks kalimat
untuk menentukan kategori sentimen.Untuk
mengetahui peningkatan kinerja model,
dilakukan perbandingan performa antara
LSTM murni dan SOM + LSTM hybrid,
sebagaimana ditunjukkan pada hasil evaluasi
berikut.

Performa LSTM

Model LSTM digunakan sebagai
baseline untuk mengukur performa dasar
sebelum dilakukan integrasi dengan metode
SOM. Arsitektur model terdiri atas satu
lapisan embedding berukuran 100 dan satu
lapisan LSTM dengan 128 unit memori,

dilatih menggunakan data hasil
preprocessing dan pelabelan  otomatis
berbasis BERT.

Accuracy over Epochs

0.90 4 — Train Accuracy

- validation ACCU"‘CY/
0.85

0 2 4 6 8 10 12 14
Epoch

Gambar 5. Accuracy Over Epoch LSTM

Gambar 5 menunjukkan perubahan nilai
akurasi model LSTM pada data pelatihan
(train accuracy) dan data validasi (validation
accuracy) selama proses pembelajaran. Pada
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awal pelatihan, akurasi train berada pada
sekitar 0,65 dan meningkat secara bertahap
hingga mencapai sekitar 0,91 pada epoch ke-
14. Sementara itu, akurasi validasi
meningkat dari sekitar 0,73 pada awal
pelatihan hingga mencapai kisaran 0,85 pada
beberapa epoch terakhir. Perbedaan antara
akurasi pelatihan dan validasi mulai terlihat
lebih jelas pada epoch akhir, ketika akurasi
pelatihan terus meningkat sedangkan akurasi
validasi cenderung stabil. Pola tersebut
menunjukkan  bahwa  model = mampu
mempelajari pola pada data pelatihan dengan
baik, sementara peningkatan kinerja pada
data validasi mulai melandai pada tahap
akhir pelatihan.

Loss over Epochs

081 — Train Loss

Validation Loss

o 2 4 6 8 10 12 14
Epoch

Gambar 6. Loss over epoch LSTM

Berdasarkan Gambar 6, grafik Loss over
Epochs memperlihatkan penurunan nilai loss
baik pada data pelatihan maupun validasi.
Nilai training loss terus menurun hingga
sekitar 0,25, sedangkan validation loss
cenderung stabil di kisaran 0,35 setelah
epoch ke-10. Kondisi ini menunjukkan
bahwa model telah mencapai titik
konvergensi yang baik.Hasil evaluasi
kuantitatif disajikan pada tabel metrik
berikut.

Tabel 1. Hasil Evaluasi Model LSTM

Sentiment  Precision Recall F1-Score

Negative 0,90 0,93 0,91
Neutral 0,73 0,73 0,73
Positive 0,89 0,82 0,85

Rata-rata  macro
precision, recall, dan Fl-score masing-
masing sebesar 0.84, 0.83, dan 0.83,
sedangkan weighted average mencapai 0.85.
Secara keseluruhan, model LSTM murni
memperoleh tingkat akurasi sebesar 0.85.

average  untuk
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Hasil ini menunjukkan bahwa meskipun
model LSTM mampu mengenali pola
sentimen dengan baik, performanya masih
dapat ditingkatkan khususnya pada kategori
netral, yang memiliki nilai Fl-score
terendah. Hal ini menjadi dasar dilakukannya
pengembangan model hybrid SOM-LSTM
pada tahap berikutnya untuk memperbaiki
ketepatan klasifikasi sentimen.

Performa Hybrid SOM + LSTM

Pada tahap berikutnya, dilakukan
pengembangan  model  hybrid  Self-
Organizing Map — Long Short-Term Memory
(SOM-LSTM) dengan tujuan meningkatkan
akurasi dan stabilitas klasifikasi sentimen.
Model SOM berperan dalam melakukan
unsupervised clustering terhadap fitur
sentimen sehingga menghasilkan
representasi topologis dua dimensi. Hasil
dari proses ini digunakan sebagai input
feature tambahan bagi model LSTM untuk
memperkuat pemahaman konteks antar kata
dalam teks.

Accuracy over Epochs

1.0

éo.a
Gambar 7. Accuracy Over Epoch
SOM+LSTM
Gambar 7 menunjukkan perubahan
akurasi model SOM-+LSTM pada data

pelatihan (train accuracy) dan data validasi
(validation  accuracy) selama  proses
pembelajaran. Pada awal pelatihan, akurasi
train berada sekitar 0,58 dan meningkat
secara signifikan hingga mendekati 0,98
pada epoch ke-3. Setelah itu, akurasi
pelatihan terus meningkat dan berada pada
kisaran 0,99 hingga 1,00 pada epoch
berikutnya. Akurasi validasi juga
menunjukkan peningkatan dari sekitar 0,65
pada awal pelatihan hingga mencapai sekitar
0,97 pada epoch ke-3, kemudian berfluktuasi
sebelum berada pada kisaran 0,98-0,99 pada
epoch akhir. Perbedaan antara akurasi
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pelatihan dan validasi pada beberapa epoch
menunjukkan adanya variasi kinetja selama
proses pembelajaran, tetapi kedua nilai
tersebut tetap berada pada tingkat yang tinggi
pada akhir pelatihan. Hasil ini menunjukkan
bahwa kombinasi SOM dan LSTM mampu
menghasilkan kinerja klasifikasi yang tinggi
dan relatif stabil pada data validasi.

Loss over Epochs

1.0 = Train Loss
Validation Loss

0.8
0.6
2
S
0.4

0.2

0.0

o 2 4 6 8 10 12 14
Epoch

Gambar 8. Accuracy over epoch
SOM+LSTM

Berdasarkan Gambar 8, grafik Loss over
Epochs memperlihatkan hasil yang stabil,
dengan penurunan training loss hingga di
bawah 0.1 dan validation loss yang
konvergen di kisaran 0.15. Perbedaan yang
sangat kecil antara train loss dan validation
loss menandakan bahwa model memiliki
generalisasi yang baik terhadap data uji [22].

Hasil evaluasi kuantitatif menunjukkan
peningkatan signifikan dibandingkan LSTM
murni, sebagaimana ditunjukkan pada tabel
berikut:

Tabel 2. Hasil Evaluasi Model SOM+ LSTM

Sentiment  Precision Recall F1-Score
Negative 0,98 0,99 0,99
Neutral 0,99 0,97 0,98
Positive 0,99 0,98 0,98
Rata-rata  macro  average  untuk
precision, recall, dan Fl-score masing-
masing sebesar 0.99, 0.98, dan 0.98,

sedangkan weighted average juga mencapai
0.98. Secara keseluruhan, akurasi model
SOM-LSTM mencapai 0.98.

Hasil ini membuktikan bahwa integrasi
SOM sebelum LSTM secara signifikan
meningkatkan kemampuan model dalam
menangkap pola semantik dan hubungan
non-linear antar kata. Model Aybrid ini tidak
hanya lebih akurat, tetapi juga menunjukkan
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stabilitas  pelatihan yang lebih baik
dibandingkan model LSTM murni.

Perbandingan Performa Model LSTM dan
SOM-LSTM

Untuk menilai peningkatan kinerja yang
dihasilkan oleh penerapan metode hybrid,
dilakukan perbandingan antara model LSTM
murni dan model SOM + LSTM berdasarkan
metrik evaluasi precision, recall, Fl-score,
dan akurasi.Hasil komparasi ditunjukkan
pada tabel 3 berikut:

Tabel 3.Hasil komparasi Evaluasi Performa

Model  Presisi Recall F1- Akurasi
(%) (%) Score (%)
(%)
LSTM 84 83 83 85
SOM+ 99 98 98 98
LSTM

Dari tabel di atas terlihat bahwa model
SOM-LSTM  memberikan  peningkatan
performa yang signifikan dibandingkan
LSTM murni. Nilai akurasi meningkat dari
85% menjadi 98%, dengan peningkatan
serupa pada seluruh metrik lainnya.

Peningkatan  tersebut = menunjukkan
bahwa penerapan Self-Organizing Map
(SOM) sebelum LSTM membantu model
dalam menemukan representasi fitur yang
lebih optimal melalui proses clustering
unsupervised. Kombinasi ini membuat model
lebih sensitif terhadap variasi konteks dalam
teks dan mampu mengurangi kesalahan
klasifikasi, terutama pada kategori sentimen
netral yang sebelumnya memiliki performa
rendah.Dengan demikian, integrasi SOM
terbukti mampu memperkuat kemampuan
LSTM dalam menganalisis pola semantik
secara mendalam dan  meningkatkan
generalisasi model terhadap data uji.

Analisis dan Interpretasi Data

Bagian ini menjelaskan hasil pengolahan
data yang diperoleh melalui tahapan
pemodelan dan analisis sentimen terhadap
DeepSeek Al menggunakan pendekatan
BERT Sentiment Analysis serta model SOM—
LSTM. Analisis dilakukan untuk
menggambarkan persepsi publik terhadap
DeepSeek Al berdasarkan data besar (big
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data) yang dikumpulkan dari platform media
sosial Twitter (X). Tahapan analisis
mencakup tiga bagian wutama. Pertama,
analisis distribusi sentimen yang bertujuan
mengidentifikasi proporsi opini publik dalam
kategori positif, negatif, dan netral. Kedua,
analisis kontekstual berbasis WordCloud dan
frekuensi kata, yang digunakan untuk
mengetahui kata-kata dominan pada masing-
masing kategori sentimen sehingga dapat
memberikan  gambaran  konteks  opini
pengguna. Ketiga, interpretasi hasil dan
implikasi, yang membahas makna dari
temuan tersebut serta hubungannya dengan
kinerja model SOM-LSTM dan dampaknya

terhadap pemahaman publik terhadap
teknologi kecerdasan buatan.
Distribusi Sentimen

Berdasarkan hasil klasifikasi awal
menggunakan model BERT  Sentiment
Analysis, diperoleh distribusi  sentimen

publik terhadap DeepSeek Al sebagaimana
ditampilkan pada gambar 9. Dari
keseluruhan data yang dianalisis, sebanyak
48,9 % cuitan tergolong negatif, 26,1%
bersentimen positif, dan 24,9% bersentimen
netral.

Distribusi Sentimen (BERT Sentiment Analysis)

wutr o

Gambar 9. Distribusi Sentiment

Hasil ini menunjukkan bahwa persepsi
publik terhadap DeepSeck Al di media sosial
Twitter (X) masih didominasi oleh opini
bernada  negatif.  Kecenderungan  ini
kemungkinan  besar  dipengaruhi  oleh
kekhawatiran pengguna terkait isu keamanan
data, bias algoritma, serta reliabilitas sistem
Al yang masih sering menjadi perdebatan di
ruang digital.
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Kontekstual Berdasarkan WordCloud
dan Frekuensi Kata
Untuk memahami konteks opini

publik secara lebih mendalam, dilakukan
analisis terhadap kata-kata dominan pada
setiap kategori sentimen sebagaimana
ditunjukkan pada Gambar berikut .

Sentimen POSITIF

people

answer
Work "ay

Gambar 10. WordCloud Sentiment Positif

20 Kata Paling Sering Muncul - Sentimen POSITIF

Gambar 11. Frekuensi Kata Sentiment
Positif

Pada sentimen positif, kata yang sering
muncul antara lain “human”, “code”, “tool”,
“help”, dan  “new”. Kata-kata ini
mencerminkan persepsi positif masyarakat
terhadap kemampuan DeepSeek Al dalam
membantu pekerjaan manusia, terutama
dalam konteks pengkodean dan pemecahan

masalah.

WordCloud Sentimen NETRAL

answer,

"thing I
al

people

Gambar 12. Word Cloud Sentiment Netral

20 Kata Paling Sering Muncul - Sentimen NETRAL

Gambar 13. F rekuenﬁi Kata Sentiment
Netral
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Pada sentimen netral, kata yang sering
muncul seperti “write”, “asked”, “code”,
“using”, dan “google”. Kata-kata tersebut
mengindikasikan bahwa sebagian pengguna
menggunakan  DeepSeek Al  secara
fungsional dan objektif tanpa menyampaikan
opini emosional, misalnya hanya melaporkan
hasil penggunaan atau membandingkannya
dengan sistem lain.

people =iy

Gambar 14. WordCloud Sentiment Negatif

20 Kata Bernuansa NEGATIF - Sentimen NEGATIF

Negatif
Sedangkan pada sentimen negatif, kata
yang paling dominan adalah “problem”,
“error”,  “issue”, “bug”, “fail”’, dan
“disappoint”. Kemunculan kata-kata ini
menunjukkan adanya ketidakpuasan
pengguna  terhadap  performa  sistem,
terutama terkait hasil keluaran yang
dianggap kurang akurat, sering terjadi bug,

serta kendala teknis lainnya.

Interpretasi Hasil dan Implikasi

Secara  keseluruhan, hasil analisis
memperlihatkan bahwa opini publik terhadap
DeepSeek Al masih beragam  dengan
dominasi sentimen negatif. Meskipun
demikian, keberadaan kata-kata positif
seperti “help”, “tool”, “create”, dan “better”
menunjukkan bahwa publik juga mengakui
potensi besar dari DeepSeek Al dalam
meningkatkan produktivitas dan efisiensi
kerja. Ketika hasil klasifikasi dibandingkan
dengan model SOM-LSTM, pola umum
sentimen tetap konsisten, namun model
hybrid memberikan hasil yang lebih stabil
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dan akurat. Hal ini menunjukkan bahwa
integrasi SOM membantu LSTM memahami
konteks semantik dengan lebih baik sehingga
memperkuat analisis terhadap opini publik.
Temuan ini dapat menjadi  bahan
pertimbangan bagi pengembang, peneliti,
maupun regulator dalam memahami persepsi
masyarakat terhadap teknologi kecerdasan
buatan. Pemahaman terhadap persepsi ini
penting untuk meningkatkan kepercayaan,
transparansi, serta etika penggunaan Al di
masa depan.

4. Kesimpulan

Penelitian ini mengembangkan model
hybrid Self-Organizing Map—Long Short-
Term  Memory  (SOM-LSTM)  untuk
klasifikasi  sentimen  publik  terhadap
DeepSeek Al berdasarkan data Twitter (X).
Hasil pengujian menunjukkan bahwa model
SOM-LSTM memperoleh accuracy sebesar
0,98, precision sebesar 0,99, recall sebesar
0,98, dan Fl-score sebesar 0,98, sedangkan
model LSTM memperoleh accuracy sebesar
0,85. Hasil tersebut menunjukkan bahwa
integrasi SOM sebagai tahap pengelompokan
representasi fitur sebelum proses
pembelajaran  sekuensial =~ menggunakan
LSTM memberikan kinerja klasifikasi yang
lebih tinggi pada dataset penelitian.

Hasil analisis sentimen menunjukkan
bahwa data didominasi oleh sentimen
negatif, yang menggambarkan adanya
kecenderungan opini negatif terhadap
DeepSeek AlI, meskipun terdapat pula
sentimen  positif yang mencerminkan
pandangan terhadap potensi pemanfaatan
teknologi tersebut. Temuan ini memberikan
gambaran empiris mengenai kecenderungan
persepsi publik terhadap DeepSeek Al pada

Twitter (X).

Penelitian ini memiliki keterbatasan
pada penggunaan 10.000 data yang
dikumpulkan  berdasarkan  kata  kunci

“DeepSeek AI” pada periode Januari 2024—
Juli 2025 serta penggunaan pelabelan
otomatis  berbasis BERT.  Penelitian
selanjutnya dapat memperluas jumlah dan
periode data, menggunakan sumber media
sosial yang lebih beragam, serta melakukan
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validasi label melalui anotasi manual.
Eksplorasi metode representasi fitur dan
arsitektur model lainnya juga dapat
dilakukan untuk menguji konsistensi kinerja
SOM-LSTM pada dataset dan domain yang
berbeda.
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