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Abstrak

Penelitian ini bertujuan untuk menelaah persepsi masyarakat terhadap Sekolah Islam Terpadu melalui analisis
sentimen berbasis aspek dengan mengintegrasikan Latent Dirichlet Allocation, Lexicon Based dan Deep Neural
Network. LDA digunakan untuk mengekstraksi struktur topik yang merepresentasikan konteks semantik dari
ulasan masyarakat Lexicon Based untuk analisis sentimennya, sedangkan DNN menginferensi orientasi
sentimen berdasarkan representasi tersebut. Pendekatan ini berupaya menggabungkan keunggulan pemodelan
probabilistik dan pembelajaran mendalam guna memperoleh pemahaman yang lebih komprehensif terhadap
opini publik. Analisis dilakukan terhadap kumpulan ulasan daring sejumlah 2.280 ulasan, kemudian melalui
tahap praproses menjadi 1.438 data yang diolah dengan kombinasi LDA-DNN vyang terbukti mampu
mengidentifikasi dimensi opini secara lebih kontekstual dan meningkatkan interpretabilitas hasil analisis.
Evaluasi empiris menunjukkan bahwa model mencapai akurasi 63,89% untuk klasifikasi aspek dan 93,06%
untuk klasifikasi sentimen, lebih tinggi dibandingkan pendekatan K-Means-LSA dan K-Means—PCA yang
masing-masing mencatat 45,14% dan 31,94% untuk klasifikasi aspek serta 92,36% untuk klasifikasi sentimen.
Temuan ini menegaskan keunggulan pemodelan topik berbasis probabilistik dalam menangkap hubungan
semantik yang kompleks, serta memberikan kontribusi metodologis bagi pengembangan analisis sentimen
dalam konteks pendidikan Islam terpadu.

Kata kunci: DNN, sekolah islam terpadu, lexicon based, LDA, analisis sentimen,

Abstract

This study aims to examine public perceptions of Integrated Islamic Schools through aspect-based
sentiment analysis by integrating Latent Dirichlet Allocation (LDA), a lexicon-based approach, and a
Deep Neural Network (DNN). LDA was employed to extract topic structures representing the
semantic context of public reviews, the lexicon-based method was used to determine sentiment
polarity, and the DNN was applied to infer sentiment orientation based on the extracted
representations. This approach combines the strengths of probabilistic topic modeling and deep
learning to achieve a more comprehensive understanding of public opinion. The analysis was
conducted on 2,280 online reviews, which were reduced to 1,438 valid records after preprocessing.
The proposed LDA-DNN combination proved effective in identifying opinion dimensions in a more
contextual manner and improving the interpretability of sentiment analysis results. Empirical
evaluation showed that the model achieved an accuracy of 63.89% for aspect classification and
93.06% for sentiment classification, outperforming the K-Means-LSA and K-Means-PCA
approaches, which achieved 45.14% and 31.94% accuracy for aspect classification, respectively, and
92.36% accuracy for sentiment classification. These findings highlight the superiority of probabilistic
topic modeling in capturing complex semantic relationships and provide a methodological
contribution to the development of sentiment analysis in the context of integrated Islamic education.
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1 Pendahuluan

Perkembangan era disrupsi informasi dan keterbukaan digital telah mengubah cara
masyarakat menilai dan menyampaikan opini terhadap layanan publik, termasuk sektor pendidikan.
Masyarakat Kkini dapat secara langsung memberikan ulasan dan penilaian terhadap lembaga
pendidikan melalui berbagai platform daring. Salah satu model pendidikan yang banyak menjadi
sorotan adalah Sekolah Islam Terpadu (SIT), yaitu lembaga pendidikan yang mengintegrasikan nilai-
nilai keislaman dengan kurikulum formal nasional. Platform berbasis lokasi seperti Google Maps
memberikan ruang bagi masyarakat untuk menuliskan komentar dan memberikan rating terhadap
sekolah, sehingga menghasilkan data opini publik yang dapat dimanfaatkan untuk memahami persepsi
masyarakat terhadap kualitas layanan pendidikan Islam terpadu.

Analisis terhadap opini publik tersebut dapat dilakukan melalui analisis sentimen seperti pada
penelitian Dahlia dkk meneliti pengaruh sentimen orang tua terhadap kualitas pendidikan agama dan
umum dalam keputusan memilih Sekolah Islam Terpadu [1]. Penelitian lain menerapkan machine
learning untuk mengidentifikasi sentimen masyarakat terhadap sistem pendidikan pesantren melalui
media sosial [2][3], Penelitian-penelitian tersebut menelusuri aspek yang menjadi sumber
pembentukan sentimen yang menyebabkan hasil analisis namun belum sepenuhnya menggambarkan
persepsi masyarakat yang bersifat multidimensi dan kontekstual sehingga melalui Aspect-Based
Sentiment Analysis (ABSA) dapat dipahami persepsi masyarakat terhadap aspek-aspek spesifik
tertentu yang memengaruhi penilaian masyarakat.

Kesenjangan tersebut menunjukkan perlunya pendekatan yang mampu memodelkan distribusi
topik untuk memperoleh representasi semantik yang lebih kaya, yaitu dengan kombinasi metode
Latent Dirichlet Allocation (LDA), Lexicon-Based dan Deep Neural Network (DNN). LDA duntuk
menghasilkan representasi topik dan sentimen yang lebih komprehensif [4] kemudian Lexicon based
memanfaatkan kamus kata dengan bobot polaritas positif, negatif, atau netral cukup efektif digunakan
untuk mengidentifikasi kata emosional [5], dan DNN dalam sebagai model untuk klasifikasi sentimen
yang lebih akurat [6] [7]. Dibandingkan dengan Latent Semantic Analysis (LSA) [8] dan Principal
Component Analysis (PCA) [9] [10], LDA menghasilkan representasi topik yang lebih semantik dan
interpretatif sehingga lebih sesuai untuk analisis teks yang kompleks dan kontekstual [11].

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen
masyarakat terhadap Sekolah Islam Terpadu berbasis aspek dengan mengombinasikan metode LDA,
Lexicon Based dan DNN dengan tujuan untuk mengekstraksi aspek, menentukan sentimen, dan
menggabungkannya secara lebih akurat dibandingkan metode konvensional sehingga memberikan
kontribusi terhadap pengembangan pendekatan Aspect-Based Sentiment Analysis. Hasil penelitian
diharapkan dapat memberikan gambaran persepsi sentimen masyarakat yang dikelompokkan dalam
aspek terhadap layanan pendidikan Islam terpadu yang berguna bagi pengambil kebijakan dalam
peningkatan mutu dan pelayanan pendidikan berbasis nilai keislaman.

2 Tinjauan Literatur

Penelitian mengenai analisis sentimen berbasis aspek telah berkembang pesat seiring dengan
meningkatnya volume data opini publik di media sosial dan platform daring. Beberapa penelitian
terkini mencoba mengombinasikan LDA dengan pendekatan Lexicon-based guna memperkaya
analisis sentimen dengan informasi polaritas kata. Pendekatan Lexicon-based memanfaatkan kamus
sentimen untuk menentukan nilai positif, negatif, atau netral pada setiap kata [12]. Integrasi LDA dan
Lexicon memungkinkan pengenalan aspek sekaligus estimasi polaritas yang muncul dalam setiap
topik [13]. Meskipun demikian, pendekatan berbasis lexicon masih menghadapi keterbatasan pada
konteks domain karena makna suatu kata dapat berubah tergantung pada aspek yang dibahas.
Misalnya, kata “murah” dianggap positif dalam konteks biaya, tetapi negatif dalam konteks kualitas
layanan [14]. Hal ini menunjukkan bahwa metode berbasis lexicon membutuhkan dukungan model
pembelajaran yang mampu menangkap hubungan semantik dan konteks kalimat secara lebih
mendalam. LDA digunakan sebagai model distribusi topik secara probabilistik. LDA tidak hanya
mengidentifikasi kata-kata dominan dalam suatu kumpulan dokumen, tetapi juga menyajikan
keterhubungan antar kata pada tingkat konteks. Lebih lanjut, keluaran LDA berupa representasi topik
digunakan sebagai fitur yang lebih bermakna bagi algoritma klasifikasi lanjutan [15]. Sehingga
Integrasi LDA dan Lexicon based memungkinkan pengenalan aspek sekaligus estimasi polaritas yang
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muncul dalam setiap topik. Pendekatan ini memungkinkan peneliti untuk mengidentifikasi aspek atau
tema spesifik yang menjadi fokus penilaian masyarakat dan menentukan orientasi sentimennya
dengan menilai kata dan frasa dalam teks sesuai dengan makna semantiknya untuk menentukan
orientasi dokumen teks [16].

Dalam beberapa tahun terakhir, pendekatan Deep Learning seperti Convolutional Neural
Network (CNN), Long Short-Term Memory (LSTM), dan Deep Neural Network (DNN) menunjukkan
hasil yang signifikan dalam analisis sentimen karena kemampuannya mempelajari representasi fitur
nonlinier dari data teks [12]. Model DNN mampu menangkap pola semantik yang kompleks tanpa
memerlukan ekstraksi fitur manual, sehingga menghasilkan akurasi yang lebih tinggi dalam
klasifikasi sentimen. Namun demikian, pendekatan ini bersifat black-box, sehingga
interpretabilitasnya rendah dan sulit digunakan untuk memahami alasan di balik keputusan model
[17]. Selain itu, model Deep Learning umumnya membutuhkan jumlah data latih yang besar agar
mencapai performa optimal, yang menjadi kendala pada penelitian berbasis domain tertentu seperti
pendidikan Islam.

Berdasarkan studi literatur tersebut, maka penelitian ini berfokus pada pengembangan model
hibrid yang menggabungkan LDA, Lexicon-Based, dan DNN untuk menganalisis sentimen
masyarakat terhadap Sekolah Islam Terpadu berdasarkan aspek-aspek utama seperti kurikulum,
fasilitas, pelayanan, dan manajemen. Pendekatan ini diharapkan dapat menghasilkan model yang tidak
hanya akurat secara prediktif, tetapi juga informatif secara semantik dalam menggambarkan persepsi
publik terhadap kualitas pendidikan Islam di Indonesia.

3 Metode Penelitian

Secara umum, metodologi pada penelitian ini meliputi beberapa tahapan yaitu Pengumpulan
data, Preprocessing data, Pemodelan Aspek, Pemodelan sentimen dan Evaluasi model, pada Gambar
1.
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Gambar 1 Metode penelitian

Secara terinci, penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif untuk menganalisis
sentimen masyarakat terhadap Sekolah Islam Terpadu berdasarkan aspek-aspek tertentu. Proses
penelitian dilakukan melalui beberapa tahapan utama yang meliputi pengumpulan data, praproses
data, pemodelan aspek menggunakan LDA, analisis sentimen berbasis Lexicon, pemodelan klasifikasi
menggunakan DNN, serta evaluasi model untuk mengukur performa sistem yang diusulkan.

Tahapan pemodelan dimulai dengan proses ekstraksi aspek menggunakan LDA untuk
mengidentifikasi topik-topik dominan dalam ulasan publik Setiap ulasan direpresentasikan sebagai
distribusi topik, dan label aspek ditentukan berdasarkan topik dengan probabilitas tertinggi. Ekstraksi
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aspek dilakukan menggunakan LDA untuk mengidentifikasi topik-topik dominan pada korpus ulasan.
LDA dikonfigurasi menggunakan parameter utama: jumlah topik K dan prior Dirichlet a untuk
mengatur kerapatan distribusi topik pada dokumen. pada penelitian ini, jumlah topik ditetapkan K=4
untuk merepresentasikan empat aspek utama yaitu aspek kurikulum, fasilitas, pelayanan dan aspek
umum. Ulasan yang telah terklasifikasi ke dalam aspek tertentu kemudian dianalisis polaritasnya
menggunakan pendekatan lexicon-based dengan kamus InSet untuk menentukan kecenderungan
sentimen positif dan negatif. Ulasan ini kemudian dikonversi menjadi label sentimen menggunakan
aturan threshold yaitu positif jika S(d)>0 dan negative jika S(d) <O0.

Dengan mekanisme ini, keluaran tahap lexicon-based berupa skor sentimen sekaligus label
sentimen awal yang digunakan sebagai bagian dari target pada proses klasifikasi. Hasil dari tahap
LDA dan lexicon-based digunakan sebagai fitur masukan bagi model Deep Neural Network (DNN)
multi-task, yang terdiri dari embedding layer dan beberapa dense layer, dengan dua keluaran softmax
untuk klasifikasi aspek dan sentimen. Model dioptimasi menggunakan hyperparameter KerasTuner
RandomSearch, kemudian model dikompilasi menggunakan Adam optimizer dan categorical cross-
entropy loss function untuk kedua output. Proses pelatihan dilakukan hingga maksimum 100 epoch
dengan batch size 32, serta menerapkan EarlyStopping (patience = 15, restore best weights) untuk
mencegah overfitting. Selanjutnya dievaluasi menggunakan pembagian data random split 80:20
dengan random seed yang konsisten. Pendekatan berlapis ini diharapkan menghasilkan analisis
sentimen berbasis aspek yang lebih akurat dan kontekstual.

Tahapan terakhir adalah evaluasi model yang dilakukan menggunakan metrik standar seperti
akurasi, presisi, recall, dan F1-score dari Confusion Matrix. Pengujian dilakukan pada data uji untuk
mengukur kemampuan model dalam mengklasifikasikan sentimen secara konsisten dan akurat.
Sebagai dasar untuk menilai efektivitas kombinasi metode LDA-Lexicon—-DNN dalam mendeteksi
sentimen berbasis aspek secara lebih mendalam dan interpretatif.

Secara keseluruhan, kombinasi metode ini memberikan keseimbangan antara kemampuan
eksplanatif dari pendekatan leksikon dan kapasitas prediktif dari model pembelajaran mendalam.
Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya menghasilkan model klasifikasi yang akurat, tetapi juga
menyediakan pemahaman yang lebih kaya terhadap persepsi masyarakat terhadap Sekolah Islam
Terpadu melalui pendekatan analisis sentimen berbasis aspek.

4  Hasil dan Pembahasan

Tahapan hasil penelitian ini meliputi pemodelan aspek menggunakan LDA,analisis sentimen
berbasis Lexicon, serta klasifikasi sentimen akhir menggunakan DNN. Ketiga pendekatan ini saling
melengkapi untuk menghasilkan pemetaan sentimen masyarakat terhadap Sekolah Islam Terpadu
berdasarkan aspek-aspek yang relevan.

Tahapan penelitian diawali Pengumpulan data dengan melakukan scrapping komentar pada
Google Maps terhadap Sekolah Islam Terpadu. Untuk studi kasus ini, scrapping dibatasi untuk
Sekolah Islam Terpadu di wilayah Provinsi Riau. Beberapa keyword digunakan untuk melakukan
identifikasi seperti “Sekolah Islam Terpadu”, “Islamic Boarding School”, “TK Islam Terpadu”, “SD
Islam Terpadu”, “SMP Islam Terpadu”, “SMA Islam Terpadu” maupun “Islamic School”
dimanfaatkan dalam proses pencarian dan perolehan data sebanyak 2.280 data ulasan dari 205 sekolah
islam terpadu se-Provinsi Riau yang di scrapping dari aplikasi Google Maps. Contoh proses perolehan
data yang dilakukan dengan menggunakan Scrapping pada Google Maps pada tabel 1.

Tabel 1 Contoh perolehan data ulasan pada sekolah islam terpadu

Id Review Text

1 Sekolah yang cocok untuk anak2 penerus bangsa
Sekolah swasta dengan fasilitas belajar yang bagus
2 Insyaallah disini mencetak generasi Qur'ani dan membentuk karakter islami
berakhlaqul karimah
3 Sekolah mahal, tapi fasilitas nihil tidak sesuai

Di al-karim islamic school anak akan mendapat lebih banyak pelajaran agama,
sehingga anak bisa lebih mendalami ilmu agama dan insya allah bisa menjadi tahfidz
4 qur'an.
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Sekolah IT dengan fasilitas olahraga berkuda yg ada di kampar

2280 Ada ekskul tahfiz jg

Tahapan praproses dalam penelitian ini terdiri dari enam tahapan utama, yaitu data cleaning,
case folding, tokenizing, normalisasi, stopword removal, dan stemming. Setiap tahap memiliki peran
penting dalam mengurangi noise dan mempertahankan makna semantik dari teks ulasan. Secara rinci,
tahapan tersebut ditampilkan pada tabel 2 berikut.
Tabel 2 Tahapan praproses data

Casefolding

Tokenizing

Normalization

Stopword
Removal

Stemming

sekolah yang
cocok untuk
anak?2 penerus
bangsa

['sekolah’, 'yang',
‘cocok’, 'untuk’,
‘anak’, 'penerus’,
'bangsa’]

['sekolah’, 'yang',
‘cocok’, ‘untuk’, 'anak’,
‘penerus’, 'bangsa’l

['sekolah’, 'cocok’,
‘anak’, 'penerus’,
'bangsa’]

['sekolah’, ‘cocok’,
‘anak’, 'terus’,
'bangsa’]

sekolah mahal,

['sekolah’, 'mahal’,

['sekolah’, 'mahal’,

['sekolah’, 'mahal’,

['sekolah’, ‘'mahal’,

tapi fasilitas nihil ~ 'tapi’, ‘fasilitas', 'nihil', ‘'tapi’, "fasilitas', 'nihil', "fasilitas’, 'nihil’, "fasilitas', 'nihil’,

tidak sesuai 'tidak’, 'sesuai'] 'tidak', 'sesuai'] 'sesuai’] 'sesuai’]

sekolah swasta ['sekolah’, 'swasta’, ['sekolah’, 'swasta', ['sekolah’, 'swasta', ['sekolah’,

dengan fasilitas ‘dengan’, 'fasilitas’, ‘dengan’, 'fasilitas’, 'fasilitas’, 'belajar’, 'swasta', ‘fasilitas’,

belajar yang ‘belajar’, 'yang', ‘belajar, 'yang', 'bagus’,  'bagus’, 'insyaallah’,  ‘ajar’, 'bagus’,

bagus ‘bagus’, 'insyaallah’, ‘insyaallah’, 'disini', 'mencetak’, 'insyaallah’,
'disini’, 'mencetak’, 'mencetak’, 'generasi’, ‘generasi’, 'qurani’, ‘cetak’, 'generasi’,
'generasi’, ‘qurani', ‘qurani', 'dan’, 'membentuk’, ‘quran’, 'bentuk’,
‘dan’, 'membentuk’, 'membentuk’, 'karakter', ‘'karakter', ‘islami’, 'karakter', islami’,
'karakter', "islami’, "islami', 'berakhlaqul’, 'berakhlaqul’, ‘akhlaqul’,
'berakhlaqul’, 'karimah'] 'karimah'] 'karimah']
'karimah']

di al-karim [di', 'alkarim', ['di', ‘alkarim', ‘islamic', [alkarim’, 'islamic’,  [alkarim’,

islamic school 'islamic’, 'school’, 'school’, 'anak’, ‘akan’, ‘school’, 'anak’, "islamic’, 'school’,

anak akan ‘anak’, 'akan’, 'mendapat’, 'lebih’, ‘pelajaran’, ‘agama’,  'anak’, 'ajar’,

mendapat lebih ‘'mendapat’, 'lebih’, 'banyak’, 'pelajaran’, ‘anak’, 'mendalami’,  'agama’, 'anak’,

banyak pelajaran  'banyak’, 'pelajaran’, ‘agama’, 'sehingga’, 'ilmu’, 'agama’, ‘dalam’, "ilmu’,

agama, sehingga  'agama’, 'sehingga’, ‘anak’, 'bisa’, 'lebih’, 'insya’, 'allah’, ‘agama’, 'insya’,

anak bisa lebih ‘anak’, 'bisa’, 'lebih’, ‘'mendalami’, 'ilmu’, 'tahfidz’, ‘quran’] ‘allah’, 'tahfidz',

mendalami ilmu ‘mendalami’, ‘ilmu’, ‘agama’, 'dan’, 'insya’, ‘quran’]

agama daninsya  ‘'agama’, 'dan’,'insya’, ‘allah’, 'bisa’, 'menjadi’,

allah bisa menjadi  ‘allah’, 'bisa, 'tahfidz', 'quran’]

tahfidz qur'an. 'menjadi’, 'tahfidz',
‘quran’]

sekolah it dengan  ['sekolah’, 'it', ['sekolah’, 'it', 'dengan’,  ['sekolah’, it ['sekolah’, 'it',

fasilitas olahraga  ‘'dengan’, 'fasilitas’, ‘fasilitas', 'olahraga’, ‘fasilitas', 'olahraga’, ‘'fasilitas’,

berkuda yg adadi  'olahraga’, 'berkuda’, 'berkuda’, 'ada’, 'di, 'berkuda’, 'kampar]  ‘'olahraga’, 'kuda,

kampar 'yg', 'ada’, 'di', 'kampar'] 'kampar']
'kampar']

ada ekskul tahfiz ~ ['ada’, 'ekskul’, ['ada’, 'ekskul’, tahfiz',  [‘ekskul’, 'tahfiz'] [‘ekskul’, 'tahfiz',]

i9 ‘tahfiz', 'jg'] juga’]

Tahapan-tahapan tersebut menghasilkan korpus teks yang bersih, terstandardisasi. terdiri dari
1.438 data ulasan. Dataset ini kemudian dibagi dengan perbandingan 80:20 untuk keperluan pelatihan
(training dataset) dan pengujian (testing dataset). Dengan pembagian ini, terdapat 1.150 data yang
digunakan sebagai training dataset dan 288 data yang digunakan sebagai testing dataset, kemudian
digunakan sebagai masukan pada tahap pemodelan LDA dan Lexicon based.
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Hasil pemodelan LDA menghasilkan empat topik utama yang diinterpretasikan berdasarkan kata-
kata dominan pada masing-masing topik. Topik kurikulum dicirikan oleh kata seperti kurikulum,
pembelajaran, guru, agama, akademik, yang merepresentasikan proses belajar dan integrasi nilai
keislaman. Topik fasilitas dicirikan oleh kata gedung, parkir, ruang kelas, sarana, kebersihan,
lingkungan, yang menggambarkan kondisi fisik sekolah. Topik layanan memiliki kata dominan
seperti pelayanan, administrasi, staf, komunikasi, respon, yang berkaitan dengan interaksi dan
layanan sekolah. Sementara itu, topik umum ditandai oleh kata sekolah, anak, oke, baik, puas,
rekomendasi, yang mencerminkan penilaian keseluruhan tanpa fokus aspek tertentu. Hal ini terlihat
pada hasil klasterisasi LDA sebagaimana dirangkum pada Tabel 3.

Tabel 3 Distribusi data ulasan berdasarkan aspek hasil pemodelan LDA.

No Aspek Jumlah
1. Fasilitas 488
2. Umum 433
3. Layanan 159
4 Kurikulum 70

Hasil ini dapat divisualisasikan dalam bentuk 2D. Visualisasi ini memperlihatkan persebaran data
ulasan berdasarkan empat aspek dominan yang telah diidentifikasi dalam ulasan publik, antara lain
aspek fasilitas, umum, kurikulum, dan layanan. Pada gambar 2, visualisasi 2D menampilkan data
gambaran yang efektif dalam melihat distribusi aspek pada data ulasan.
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Gambar 2 Visualisasi klasterisasi ulasan berdasarkan aspek menggunakan LDA

Selanjutnya dilakukan Pemodelan Sentimen dengan Lexicon Based yang menunjukkan bahwa
mayoritas ulasan masyarakat terhadap Sekolah Islam Terpadu memiliki kecenderungan positif.
Sebagaimana dirangkum pada Tabel 4. Jumlah ulasan positif yang jauh lebih dominan
mengindikasikan bahwa sebagian besar masyarakat memiliki pengalaman yang memuaskan terhadap
sekolah Islam terpadu.

Tabel 4 Distribusi data ulasan berdasarkan sentimen hasil pemodelan lexicon based

No Sentimen Jumlah
1. Positif 1074
2. Negatif 76

Kombinasi kedua metode ini menghasilkan model analisis yang lebih informatif dan
kontekstual. Integrasi ini juga memperkuat keandalan analisis karena mampu menghubungkan apa
yang dibicarakan (topik) dan bagaimana opini terhadap topik tersebut (sentimen) dalam satu
kerangka analisis yang utuh seperti pada tabel 5.

Tabel 5 Sampel data set sentiment dan Aspek hasil pemodelan LDA
No Text Review Aspect Sentiment
1  sekolah mana didik anak anak segi karakter tentu milik unggul luar biasa kurikulum  positive
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speaking english every day tahfizh and computer

2  sekolah salah satu sekolah dasar swasta baik pekanbaru visi wujud kurikulum  positive
generasi bertagwa akhlak mulia prestasi maa syaa allah

3 lokasi jauh dari keramaian sangat cocok untuk belajar mendalami isi al fasilitas positive
quran sebagian pemondokan masih di bangun suasana bersahabat dan
nyaman ada musholla dan minimarket khusus

4 bikin macet jalan pas antar jemput this street not yours but for many fasilitas negative
people tolong securitynya diperbanyak not recommended
sekolah sd islam plus didik latih siswa jadi pribadi lebih baik kurikulum  positive
lokasi sulit temu hubung media sosial direspon sama sekali fasilitas negative

Seperti yang ditunjukkan pada gambar 3, distribusi jumlah ulasan berdasarkan aspek dan
sentimen memperlihatkan ulasan positif memiliki jumlah yang jauh lebih banyak dibandingkan
dengan ulasan negatif pada setiap aspek. Selain itu, terlihat bahwa jumlah ulasan pada aspek fasilitas
mendominasi dibandingkan dengan tiga aspek lainnya (kurikulum, layanan, dan umum).
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Gambar 3 Distribusi jumlah ulasan berdasarkan aspek dan sentimen

Setelah proses identifikasi aspek melalui LDA dan analisis polaritas sentimen menggunakan
pendekatan Lexicon-Based, tahap selanjutnya dalam penelitian ini adalah penerapan model DNN
untuk meningkatkan kemampuan sistem dalam mengenali pola-pola kompleks pada data teks. Model
DNN menghasilkan tingkat akurasi yang signifikan pada aspek, namun menunjukkan tingkat akurasi
yang tinggi pada sentimen seperti terlihat pada tabel 6.

Table 6 Kinerja model DNN berdasarkan aspek dan sentimen

Metric Aspect Sentimen
Accuracy 0,6389 0,9306
Precision 0,5318 0,8659

Recall 0,6389 0,9306

Pada tabel 6 nilai akurasi klasifikasi aspek yaitu 0.63 terlihat lebih rendah dibandingkan
klasifikasi sentimen 0.93, hal ini disebabkan oleh identifikasi aspek merupakan tugas yang lebih
kompleks. Satu ulasan sering kali memuat lebih dari satu aspek secara bersamaan, sehingga batas
antar aspek menjadi tidak tegas dan saling tumpang tindih secara semantik. Sebaliknya, polaritas
sentimen cenderung lebih eksplisit dan konsisten secara linguistik, sehingga lebih mudah dipelajari
oleh model, terutama dengan menggunakan pendekatan lexicon-based.

Dalam hal pemodelan Aspek, terlihat pada tabel 7 LDA-DNN menunjukkan keunggulan dalam
Aspect dengan Accuracy sebesar 0,6389 dan Recall sebesar 0,6389 dibandingkan K-Means LSA dan
K-Means PCA-DNN, Hal ini menunjukkan bahwa model LDA-DNN tetap lebih konsisten dalam
memberikan prediksi yang akurat untuk aspek-aspek yang ada, sehingga LDA-DNN mampu
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memberikan hasil Klasifikasi aspek yang lebih seimbang dan representatif, yang penting dalam
pemodelan berbasis aspek.

Table 7 Perbandingan model yang diusulkan dan eksisting model

Model Metric
Aspect Sentimen
Accuracy Precision Recall Accuracy Precision Recall
LDA DNN 06389 05318 06389 09306 08659  0,9306

Kmeans PCA-DNN 4514 05145 04514 09236 08531 09236

Disisi lain, LDA-DNN terlihat unggul dalam melakukan sentimen yaitu dengan Accuracy
sebesar 0,9306, Precision sebesar 0,8659, dan Recall sebesar 0,9306. Hasil ini lebih tinggi
dibandingkan dengan K-Means LSA dan K-Means PCA. Keunggulan ini menunjukkan bahwa LDA-
DNN lebih efektif dalam mengidentifikasi sentimen positif dan negatif dengan akurasi yang lebih
tinggi, sehingga memberikan hasil yang lebih handal dalam pemodelan sentimen.

Meskipun data penelitian masih terbatas pada ulasan yang bersumber dari Google Maps,
namun hasil penelitian ini membuktikan bahwa pendekatan gabungan LDA, Lexicon dan DNN efektif
dalam menganalisis persepsi masyarakat terhadap Sekolah Islam Terpadu secara terstruktur.
Keunggulan ini terutama terlihat dalam pemodelan sentimen, di mana LDA-DNN menghasilkan
tingkat akurasi, presisi, dan recall yang lebih tinggi, menjadikannya pilihan model yang lebih baik
untuk analisis aspek dan sentimen pada dataset ini dan memberikan implikasi praktis bagi pengelola
sekolah dan pembuat kebijakan dalam memahami aspek-aspek utama yang perlu ditingkatkan dalam
domain pendidikan Islam.

5 Kesimpulan

Penelitian menunjukkan bahwa integrasi model LDA-Lexicon Based dan DNN untuk melakukan
analisis sentimen berbasis aspek terhadap ulasan masyarakat mengenai Sekolah Islam Terpadu secara
umum cenderung positif, khususnya pada empat aspek yaitu fasilitas, layanan, kurikulum, dan aspek
umum. Hal ini menegaskan bahwa citra Sekolah Islam Terpadu di ruang digital relatif baik dan sesuai
dengan persepsi positif pengguna. Kontribusi utama penelitian ini terletak pada pembuktian empiris
bahwa pemodelan berbasis aspek membutuhkan pendekatan yang tidak hanya mereduksi dimensi,
tetapi juga mempertahankan struktur semantik dalam teks. Model LDA berperan dalam mengekstraksi
dan mengidentifikasi topik-aspek secara probabilistik, Lexicon-Based memberikan dasar penilaian
polaritas awal berdasarkan makna leksikal, sedangkan DNN memperkuat proses klasifikasi melalui
pembelajaran mendalam terhadap fitur semantik. Integrasi ketiganya menghasilkan peningkatan
performa model, dengan akurasi mencapai 63,89% untuk pemodelan aspek dan 93,06% untuk
klasifikasi sentimen. Dengan demikian, pendekatan ini dapat diposisikan sebagai strategi yang lebih
efektif untuk analisis sentimen berbasis aspek pada domain pendidikan, khususnya Sekolah Islam
Terpadu. Secara akademis, hasil penelitian ini memperkaya literatur analisis sentimen dengan
menawarkan kerangka metodologis hibrid yang menggabungkan kekuatan pemodelan topik, leksikal,
dan pembelajaran mendalam. Pendekatan ini dapat menjadi acuan bagi penelitian selanjutnya yang
berfokus pada analisis opini publik di berbagai domain. Secara praktis, model yang dikembangkan
mampu membantu lembaga pendidikan dalam memahami persepsi masyarakat secara lebih mendalam
pada tiap aspek layanan. Informasi tersebut dapat digunakan sebagai dasar evaluasi mutu, peningkatan
komunikasi digital, dan perumusan strategi peningkatan kepuasan pengguna. Untuk pengembangan
riset selanjutnya berfokus kepada integrasi representasi teks berbasis deep learning yang lebih
kompleks untuk meningkatkan akurasi Klasifikasi aspek. Selain itu, eksplorasi metode pemodelan
topik yang lebih adaptif serta diharapkan dapat memperkaya analisis dan meningkatkan generalisasi
model.
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