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ABSTRAK Studi ini mengusulkan pendekatan analisis sentimen menggunakan Long-Term 

Memory (LSTM) untuk mengevaluasi kualitas layanan Haji dan Umrah berdasarkan 
opini publik di Twitter. Dengan Indonesia sebagai negara berpenduduk Muslim 
terbesar dan meningkatnya penggunaan media sosial, banyak data sentimen publik 
tersedia. Penelitian sebelumnya menunjukkan banyak sentimen negatif terhadap 
layanan ini. Metodologi mencakup pengumpulan data teks, pemrosesan melalui 
langkah-langkah seperti penghilangan huruf besar, tokenisasi, penyaringan, 
penghapusan kata umum, normalisasi, dan stemming, serta konversi menjadi vektor 
kata. Data yang diproses digunakan untuk mensimulasikan dan mengevaluasi kinerja 
model LSTM dalam klasifikasi sentimen. Dataset berlabel manual sebanyak 15 tweet 
(10 untuk pelatihan dan 5 untuk pengujian) digunakan untuk memahami pola 
sentimen dan menilai akurasi model. Hasil yang diharapkan adalah sistem evaluasi 
berbasis opini publik untuk membantu pemerintah dan agen perjalanan 
meningkatkan kualitas layanan. 

Kata kunci Analisis Sentimen, Memori Jangka Pendek Panjang (LSTM), Layanan Haji dan 
Umrah, Media Sosial, Twitter, Pembelajaran Mendalam. 

  
ABSTRACT This study proposes a sentiment analysis approach using Long-Term Memory (LSTM) 

to evaluate the quality of Hajj and Umrah services based on public opinion on Twitter. 
With Indonesia as the most populous Muslim country and the increasing use of social 
media, a wealth of public sentiment data is available. Previous research has shown a 
high level of negative sentiment towards these services. The methodology includes text 
data collection, processing through steps such as de-capitalization, tokenization, 
filtering, common word removal, normalization, and stemming, and converting to word 
vectors. The processed data is used to simulate and evaluate the performance of an 
LSTM model in sentiment classification. A manually labeled dataset of 15 tweets (10 for 
training and 5 for testing) is used to understand sentiment patterns and assess model 
accuracy. The expected outcome is a public opinion-based evaluation system to help 
governments and travel agencies improve service quality. 

Keywords Sentiment Analysis, Long Short Term Memory (LSTM), Haji and Umrah Services, 
Social Media, Twitter, Deep Learning. 

 

1.  PENDAHULUAN  
 
Indonesia memiliki jumlah penduduk Muslim terbesar di dunia, yakni lebih dari 231 

juta jiwa atau sekitar 87% dari populasi (BPS, 2023). Ibadah haji dan umroh bukan hanya 
kegiatan keagamaan, tetapi juga agenda nasional yang melibatkan pelayanan publik, 
diplomasi, dan transformasi digital. Setiap tahun, sekitar 200.000 jamaah haji 
diberangkatkan, namun antrean reguler dapat mencapai 30 tahun (Kemenag, 2022). 
Sementara itu, umroh yang tidak memiliki kuota justru meningkat tajam pasca-pandemi, 
dengan lebih dari 1,2 juta jamaah berangkat pada 2023 (CNN Indonesia, 2024). Lonjakan 
ini menimbulkan tantangan besar dalam kualitas, kecepatan, dan transparansi layanan. 

Di era digital, jamaah semakin aktif membagikan pengalaman melalui media sosial 
seperti Twitter, Youtube, dan TikTok. Keluhan terkait penerbangan, akomodasi, dan 
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jadwal ibadah sering diunggah dalam bentuk komentar atau utas. Riset Drone Emprit 
(2023) mencatat lebih dari 70.000 cuitan bertema haji dan umroh dalam satu bulan 
musim haji, dengan sekitar 28% mengandung sentimen negatif. Hal ini menunjukkan 
bahwa media sosial telah menjadi indikator penting dari persepsi publik terhadap 
layanan haji dan umroh. Sayangnya, data sentimen tersebut belum dikelola secara optimal 
sebagai masukan strategis bagi pemangku kepentingan. 
Kompleksitas layanan haji dan umroh yang melibatkan Kementerian Agama, maskapai, 
biro perjalanan, penyedia akomodasi, hingga otoritas Arab Saudi, sering menimbulkan 
kendala koordinasi. Kasus seperti overbooking hotel, penelantaran jamaah, hingga 
minimnya pendamping ibadah masih kerap terjadi. Sistem pengawasan juga cenderung 
reaktif dan belum berbasis data real-time. Minimnya integrasi antar sistem serta 
kurangnya eksplorasi opini masyarakat di ruang digital menghambat deteksi dini masalah 
layanan. Akibatnya, pengambil kebijakan belum memiliki gambaran komprehensif 
tentang persepsi dan ekspektasi jamaah. 

Untuk menjawab tantangan tersebut, analisis sentimen berbasis teks menjadi solusi 
strategis dalam menggali opini masyarakat secara masif. Long Short-Term Memory 
(LSTM) dipilih karena kemampuannya memahami konteks kalimat panjang dan bahasa 
informal di media sosial. Studi sebelumnya menunjukkan LSTM unggul dibanding Naïve 
Bayes dan SVM, dengan akurasi mencapai lebih dari 90% pada berbagai kasus. Namun, 
penelitian terkait layanan haji dan umroh dengan LSTM masih terbatas, sehingga menjadi 
research gap yang penting untuk diisi. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan 
menganalisis sentimen masyarakat terhadap kualitas layanan haji dan umroh agar dapat 
menjadi dasar evaluasi bagi pemerintah dan pemangku kebijakan. 

 
2.  METODE PENELITIAN 
  
 Metodologi penelitian yang digunakan mengikuti tahapan yang terstruktur untuk 
memastikan validitas dan akurasi sistem yang dibangun.  
 

 
Gambar 1. Metodelogi Penelitian 

Tahapan ini mencakup: 
a. Persiapan: Pada tahap awal penelitian, sejumlah persiapan dilakukan untuk 

memastikan kelancaran proses penelitian  
b. Kajian Literatur: mengkaji literatur yang relevan dengan permasalahan yang sedang 
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diteliti. 
c. Pengumpulan Data: memperoleh informasi yang mendukung penerapan algoritma 

LSTM dalam melakukan analisis sentimen masyarakat terhadap kualitas pelayanan 
haji dan umroh.  

d. Analisis Data dan Pengolahan Data: data yang telah dikumpulkan kemudian 
dianalisis untuk menentukan variabel lalu selanjutnya melakukan pengidentifikasian 
pola – pola yang relevan dalam penerapan algoritma LSTM untuk menganalisis 
sentimen masyarakat terhadap kualitas pelayanan haji dan umroh. 

e. Pengujian dan Implementasi: untuk mengukur keakuratan analisis yang 
dikembangkan. 

f. Tahap Akhir: mencakup penyusunan kesimpulan dan rekomendasi berdasarkan 
hasil analisis yang telah dilakukan. Kesimpulan dirumuskan untuk menjawab 
pertanyaan penelitian, sementara saran disusun untuk memberikan masukan yang 
dapat digunakan sebagai acuan pengembangan penelitian selanjutnya. 
 

2.1  Metode Long Short-Term Memory 
Pada jaringan LSTM terdapat beberapa gate yaitu forgate gate, input gate, output 

gate dan update gate yang dihitung sebagai keluaran dari hidden layer pada jaringan 
selanjutnya. 
a. Forget Gate 

Pada layer ini terdapat dua masukan yaitu nilai output sebelumnya dan input saat 
ini yang digabungkan dengan fungsi aktivati sigmoid. Pada tahap inilah informasi akan 
diteruskan atau dilupakan jika diteruskan informasi dilanjutkan ke cell state. Persamaan 
yang digunakan dalam tahapan ini : 

𝑓ₜ = 𝜎(𝑊𝑓 · [ℎₜ₋₁, 𝑥ₜ] + 𝑏𝑓) ……… (1) 
Keterangan : 
ft : forgate gate 
σ : fungsi sigmoid 
Wf : nilai bobot untuk forget hate 
ht-1 : nilai output sebelumnya 
xt : input saat ini 
bf : nilai bias pada forget gate 
 

b. Input Gate 
Pada input Gate ini output sebelumnya dan input saat ini digabungkan untuk 

melewati dua fungsi aktivasi yaitu dengan menggunakan aktivasi sigmoid untuk nilai 
input dan fungsi tanh untuk memperbaharui nilai cell state. Persamaan yang 
digunakan pada tahap ini adalah sebagai berikut : 

𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖 ⋅ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖) ………. (2) 
𝐶𝑡̅ = 𝑡𝑎𝑛 ℎ(𝑊𝐶 ⋅ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝐶) ………. (3) 

Keterangan : 
it : input gate 
σ : fungsi sigmoid 
Wi : nilai bobot untuk input gate 
𝑊𝐶  : nilai bobot untuk cell state 
Ct : nilai baru cell state 
𝐶𝑡̅ : nilai baru untuk cell state 
ht-1 : nilai output sebelumnya 
xt : input saat ini 
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bi : nilai bias pada input gate 
tanh : fungsi tanh 
bC : nilai bias untuk cell state 
 

c. Cell State 
Pada tahap pembaharuan cell state, tahapan ini terjadi penggabungan antara 

dua nilai yaitu, nilai cell state sebelumnya dengan nilai yang didapat dari forget gate 
dan nilai input gate yang dikalikan dengan nilai terbaru cell sate. Persamaan yang 
digunakan pada tahap ini adalah sebagai berikut : 

𝐶𝑡 = 𝑓𝑡 × 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡 × 𝐶𝑡̅ ……….(4) 
d. Output Gate 

Pada tahapan ini, dihasilkan nilai output, yang bersumber dari gabugan 
Keterangan : 

Ct : nilai baru cell state 
ft : nilai forgate gate 
𝐶𝑡̅ : nilai cell state sebelumnya 
it : nilai input gate 

Nilai sebelumnya yang telah melewati fungsi aktivasi sigmoid dari penggabungan 
tersebut dikalikan dengan fungsi tanh untuk menghasilkan output untuk hidden layer 
berikutnya. Persamaan yang digunakan dalam tahap ini adalah : 

𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑂 ⋅ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏0) ……….(5) 
Keterangan : 
ot : nilai output gate  
ht-1 : nilai output sebelumnya 
𝜎 : fungsi sigmoid 
xt : input saat ini 
Wo: nilai bobot untuk ouput gate 
bo : nilai bias pada output gate  

Atau persamaan yang didapat untuk mendapatkan nilai output orde ke-t dapat 
dijabarkan pada persamaan berikut:  

ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 × tanh (𝐶𝑡) 
Keterangan : 
ht  : nilai output gate ke-t     
tanh  : fungsi tanh  
ot  : nilai output gate 

 
3.  HASIL DAN PEMBAHASAN 
 
3.1  Teknik Pengolahan Data 

Teknik pengolahan data yang digunakan adalah teknik crawling data menggunakan 
Phyton. Diagram alir crawling data X (twitter). 
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Gambar 2. Diagram Alir Mengambil Data X (twitter) 

Untuk menjalankannya hanya dibutuhkan auth_token supaya mendapat akses dari 
X (twitter) untuk melakukan crawling data. Auth_token bisa didapatkan dari inspect 
elemen saat membuka X (twitter) di browser lalu pilih menu application klik tombol 
collapse pada cookies maka akan muncul menu https://twitter.com, setelah memilih 
menu tersebut akan muncul sebuah tabel yang berisi beberapa data termasuk auth_token. 
Value dari auth_token lah yang akan diambil untuk melakukan crawling data dari X 
(twitter). Auth_token bersifat rahasia dan tidak untuk disebarluaskan. 

 
Gambar 3. Auth_Token yang dibutuhkan untuk crawling data 

3.2  Hasil Perhitungan Long Short-Term Memory 
Berikut merupakan hasil dari proses perhitungan simulasi Forward Pass LSTM 

untuk semua data latih di bawah ini : 
Tweet 1 : 

https://twitter.com/
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Tweet 2 : 

 
 

Tweet 3 : 

 
Tweet 4 : 
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Tweet 5 : 

 
Tweet : 6 

 
Tweet 7 : 

 
Tweet 8 : 

 
Tweet 9 : 
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Tweet 10 : 

 
 

Hasil Klasifikasi Sentimen 
Tabel 1. Hasil Klasifikasi Sentimen 

Komentar Tweet Klasifikasi 
Tweet 1 positif 
Tweet 2 Positif 
Tweet 3 Positif 
Tweet 4 positif 
Tweet 5 Netral 
Tweet 6 Negatif 
Tweet 7 Negatif 
Tweet 8 Negatif 
Tweet 9 Negatif 

Tweet 10 Negatif 
Berdasarkan hasil akhir klasifikasi, nilai jumlah lebih unggul di peroleh kelas negatif 

sebanyak 6 dan kelas positif sebanyak 5 dan neral 0. 
3.3  Implementasi Sistem 

Pada bagian ini akan dijelaskan mengenai hasil uji coba perangkat lunak 
pembangunan algoritma Long Short-Term Memory dengan menggunakan phyton untuk 
mendapatkan hasil akurasi data komentar – komentar yang diolah. Data tweet perlu 
melalui tahap text preprocessing agar teks lebih bersih dan terstruktur. Proses ini 
meliputi case folding (mengubah huruf kecil), tokenizing (memecah kalimat), 
normalization (menstandarkan kata tidak baku), stemming (mengembalikan kata ke 
bentuk dasar), serta filtering (menghapus stopwords). Hasil TextPreprocessing bisa 
dilihat pada gambar berikut : 
a. Hasil Text Preprocessing 

 
Gambar 4. Hasil Text Preprocessing 
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2.  Klasifikasi 
Hasil klasifikasi menunjukkan bahwa model LSTM mampu mengenali tiga kategori 

sentimen yaitu negatif, netral, dan positif dengan tingkat keberhasilan yang bervariasi. 
Pada sentimen negatif, nilai precision sebesar 0.42, recall 0.47, dan f1-score 0.44 
menandakan bahwa model masih cukup lemah dalam membedakan komentar yang 
bernada negatif. Untuk sentimen netral, performa model lebih baik dengan precision 0.60, 
recall 0.70, dan f1-score 0.65, yang berarti model lebih tepat dalam mendeteksi data yang 
netral. Sementara itu, sentimen positif memberikan hasil paling baik dengan precision 
0.76, recall 0.64, dan f1-score 0.69, menunjukkan model lebih akurat dalam mengenali 
komentar bernada positif. Secara keseluruhan, model memperoleh akurasi sebesar 62% 
dengan rata-rata skor evaluasi (macro dan weighted average) berada di kisaran 0.59–
0.62. Hal ini mengindikasikan bahwa model cukup efektif dalam analisis sentimen, 
meskipun masih memerlukan peningkatan khususnya dalam mengklasifikasikan 
sentimen negatif. 

 
Gambar 5. Hasil Klasifikasi 

 
3.  Ekstrasi Sentimen 

Pada tahapan ini menunjukkan distribusi sentimen masyarakat terhadap 
pelayanan haji dan umroh. Sebanyak 49,4% komentar positif, 26,9% netral, dan 23,7% 
negatif. Berikut gambar sebaran pada tampilan diagram pie. 

 
Gambar 6. Eksrasi Sentimen 
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4.  KESIMPULAN 
   
  Berdasarkan hasil penelitian dan analisis, dapat ditarik beberapa kesimpulan 
utama: 
a. Algoritma Long Short-Term Memory menunjukkan bahwa mampu mengolah dalam 

waktu jangka panjang pendek dan dapat menghasilkan 3 kelas sentimen. 
b. Model LSTM yang dibangun dengan memanfaatkan embedding FastText mampu 

melakukan klasifikasi sentimen dengan akurasi sebesar 62%. 
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