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Abstrak−Penelitian ini bertujuan melakukan klasifikasi berita berbahasa Indonesia menggunakan metode Long Short-Term 

Memory (LSTM) dan mengevaluasi kinerjanya melalui metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score. Dataset terdiri dari 

48.634 judul berita yang dikumpulkan dari berbagai portal nasional dan regional, mencakup lima kategori utama: keuangan, 

perjalanan, kesehatan, makanan, dan olahraga. Proses penelitian meliputi tahapan pra-pemrosesan teks, seperti tokenisasi, stop-

word removal, normalisasi, dan stemming, dilanjutkan dengan representasi fitur menggunakan word embedding serta 

perancangan arsitektur model LSTM. Kinerja model diuji menggunakan confusion matrix dan validasi tambahan melalui cross-

validation untuk memastikan konsistensi hasil. Model LSTM menunjukkan performa yang baik, dengan akurasi 90%, precision 

89%, recall 88%, dan F1-score 89%, yang menggambarkan kemampuan model dalam mengenali pola semantik dan menangkap 

ketergantungan konteks pada data teks secara efektif. Selain itu, LSTM terbukti lebih unggul dibandingkan metode baseline 

dengan peningkatan akurasi sebesar 6%, sehingga menguatkan posisinya sebagai metode yang andal untuk tugas klasifikasi 

teks berbahasa Indonesia. Secara keseluruhan, hasil penelitian ini menegaskan bahwa kombinasi teknik pra-pemrosesan yang 

optimal dan rancangan arsitektur LSTM yang tepat mampu meningkatkan performa sistem klasifikasi berita serta memberikan 

potensi penerapan pada berbagai kebutuhan analisis teks di era informasi digital. 

Kata Kunci: Klasifikasi Teks; Teks Berbahasa Indonesia; Long Short-Term Memory; LSTM; NLP 

Abstract−This study aims to classify Indonesian-language news using the Long Short-Term Memory (LSTM) method and to 

evaluate its performance through accuracy, precision, recall, and F1-score metrics. The dataset consists of 48,634 news titles 

collected from various national and regional portals, covering five main categories: finance, travel, health, food, and sports. 

The research process involves several text preprocessing stages-tokenization, stop-word removal, normalization, and 

stemming-followed by feature representation using word embedding and the design of the LSTM model architecture. The 

model's performance is assessed using a confusion matrix along with additional validation through cross-validation to ensure 

result consistency. The LSTM model demonstrates strong performance, achieving 90% accuracy, 89% precision, 88% recall, 

and 89% F1-score, indicating its capability to capture semantic patterns and contextual dependencies in textual data effectively. 

In addition, LSTM outperforms the baseline method with a 6% increase in accuracy, reinforcing its reliability for Indonesian 

text classification tasks. Overall, the findings confirm that the combination of optimal preprocessing techniques and a well-

designed LSTM architecture enhances the performance of the news classification system and offers significant potential for 

various text analysis applications in the digital information era. 
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1. PENDAHULUAN 

Dalam era digital yang berkembang pesat, arus informasi semakin sulit dikendalikan karena jumlah berita yang 

dipublikasikan secara daring meningkat secara eksponensial setiap harinya [1], [2]. Hal ini menyebabkan 

munculnya tantangan baru dalam dunia teknologi informasi, khususnya dalam proses klasifikasi dan penyaringan 

berita yang relevan [3], [4]. Banyaknya berita yang tersebar di berbagai platform digital mengakibatkan pengguna 

kesulitan membedakan antara berita aktual dan tidak relevan, bahkan terkadang berita palsu [5]. Tantangan lain 

yang dihadapi adalah kompleksitas bahasa alami yang digunakan dalam berita, seperti ambiguitas makna, variasi 

kosakata, dan konteks yang luas. Dalam konteks penelitian ini, fokus permasalahan terletak pada klasifikasi topik 

berita, yaitu proses mengelompokkan berita ke dalam kategori tertentu seperti keuangan, perjalanan, kesehatan, 

makanan, dan olahraga. Metode konvensional seperti Naïve Bayes dan Support Vector Machine sering kali gagal 

menangkap ketergantungan jangka panjang dalam teks, sehingga performanya kurang optimal dalam tugas 

klasifikasi topik tersebut [6], [7], [8]. Oleh karena itu, dibutuhkan pendekatan yang lebih cerdas dan adaptif, yang 

tidak hanya dapat mengenali struktur sintaksis tetapi juga memahami konteks semantik dalam teks berita. Salah 

satu solusi yang menjanjikan adalah penggunaan metode Long Short-Term Memory (LSTM), yaitu varian dari 

jaringan saraf berulang (Recurrent Neural Network) yang mampu menyimpan dan memanfaatkan informasi dari 

urutan kata dalam teks untuk menghasilkan prediksi yang lebih akurat [9], [10]. Pendekatan ini diharapkan dapat 

mengatasi permasalahan utama dalam klasifikasi berita, yaitu kehilangan konteks jangka panjang dan 

ketidakmampuan mengenali pola semantik yang kompleks. 
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Sejumlah penelitian dalam lima tahun terakhir menunjukkan bahwa metode Long Short-Term Memory 

(LSTM) memiliki potensi besar dalam bidang klasifikasi teks, termasuk klasifikasi berita. Beberapa studi 

melaporkan bahwa model Bidirectional LSTM mampu meningkatkan akurasi dalam pengelompokan berita 

berbahasa Mandarin dengan memanfaatkan konteks urutan kata yang lebih mendalam [11]. Penelitian lain di 

Frontiers in Artificial Intelligence menunjukkan bahwa integrasi mekanisme Attention pada arsitektur Bi-LSTM 

secara signifikan meningkatkan nilai akurasi dan F1-score dibandingkan dengan LSTM standar dalam mendeteksi 

berita palsu (fake news detection) [12]. Studi berikutnya yang mengusulkan pendekatan multi-channel LSTM yang 

menggabungkan beberapa saluran representasi fitur secara paralel untuk mengatasi bias konteks dan memperbaiki 

performa klasifikasi berita palsu berbahasa Inggris [13]. Pada konteks nasional, penelitian terkini menunjukkan 

bahwa penerapan LSTM untuk klasifikasi berita lokal sangat dipengaruhi oleh tahapan preprocessing dan 

pemilihan optimizer yang tepat [10]. Selain itu, tinjauan literatur terbaru menyimpulkan bahwa meskipun model 

Transformer seperti BERT dan RoBERTa kini banyak digunakan, LSTM tetap relevan karena efisiensi komputasi 

dan kemampuannya beradaptasi terhadap dataset berskala terbatas [14]. 

Berdasarkan berbagai penelitian tersebut, terdapat beberapa kesenjangan penelitian (research gap) yang 

dapat diidentifikasi. Sebagian besar penelitian terdahulu lebih banyak difokuskan pada dataset berbahasa Inggris 

atau Mandarin, sementara penelitian yang menerapkan LSTM untuk klasifikasi berita berbahasa Indonesia masih 

sangat terbatas. Selain itu, banyak penelitian yang hanya berfokus pada satu jenis arsitektur LSTM tanpa 

mengeksplorasi variasi seperti Bidirectional LSTM atau Attention-based LSTM yang berpotensi memberikan hasil 

lebih optimal. Penelitian-penelitian sebelumnya juga umumnya tidak melakukan analisis mendalam terhadap 

kontribusi setiap tahap dalam pipeline pemrosesan teks, seperti tokenization, stopword removal, dan penggunaan 

word embedding. Di sisi lain, walaupun studi-studi terbaru telah menunjukkan keunggulan model Transformer, 

perbandingan langsung antara LSTM dengan model modern tersebut dalam konteks berita lokal masih jarang 

dilakukan. Oleh karena itu, diperlukan penelitian lanjutan yang tidak hanya menerapkan model LSTM, tetapi juga 

melakukan evaluasi sistematis terhadap performa, kompleksitas, dan generalisasi model tersebut pada berbagai 

jenis berita. 

Berdasarkan analisis kesenjangan tersebut, penelitian ini bertujuan untuk mengimplementasikan dan 

mengevaluasi model klasifikasi berita berbasis LSTM pada dataset berita berbahasa Indonesia dengan 

mempertimbangkan berbagai konfigurasi arsitektur seperti Bidirectional LSTM dan Attention-based LSTM. 

Penelitian ini juga akan membandingkan hasilnya dengan metode klasik seperti Support Vector Machine serta 

model modern berbasis Transformer (BERT dan RoBERTa) untuk melihat sejauh mana LSTM masih relevan 

dalam konteks bahasa lokal. Selain itu, penelitian ini akan menganalisis pengaruh tahapan preprocessing, ukuran 

embedding, dan parameter jaringan terhadap kinerja model secara keseluruhan. Harapannya, penelitian ini dapat 

memberikan rekomendasi arsitektur dan strategi pelatihan yang efisien serta menjadi referensi empiris bagi peneliti 

dan praktisi dalam pengembangan sistem klasifikasi berita yang akurat, efisien, dan sesuai dengan karakteristik 

bahasa Indonesia masa kini. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif eksperimental dengan fokus penerapan metode Long 

Short‑Term Memory (LSTM) untuk klasifikasi teks berita berbahasa Indonesia [15]. Proses penelitian dirancang 

secara sistematis mulai dari tahap pengumpulan data hingga Analisis dan evaluasi. Setiap tahapan ditata agar 

sistem klasifikasi yang dikembangkan mampu memberikan hasil yang akurat dan dapat diandalkan dalam 

mengelompokkan berita ke dalam kategori relevan [16] [17]. Alur penelitian disusun ke dalam tiga tahap utama, 

yaitu tahap persiapan, tahap proses, dan tahap laporan. Struktur alur penelitian tersebut ditampilkan pada Gambar 

1, sedangkan penjelasan rinci dari setiap tahapan diuraikan pada bagian berikutnya.  

 

Gambar 1. Alur Penelitian 
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2.1 Tahap Persiapan 

Tahap pertama adalah pengumpulan, analisis kebutuhan sistem, serta penyusunan dataset berita. Peneliti 

mengumpulkan dataset teks berita dari berbagai sumber daring dalam rentang waktu tertentu untuk memastikan 

keragaman topik dan gaya penulisan. Dataset yang digunakan dalam penelitian ini berjumlah 48.634 dokumen 

berita dan terbagi ke dalam 5 kategori utama, yaitu keuangan, perjalanan, kesehatan, makanan, dan olahraga. 

Distribusi data per kategori adalah sebagai berikut: keuangan (10.421), perjalanan (9.876), kesehatan (9.552), 

makanan (8.934), dan olahraga (9.851). Informasi ini penting untuk mengidentifikasi potensi ketidakseimbangan 

kelas (class imbalance) dalam proses pelatihan model. 

Setelah data terkumpul lalu, dilakukan proses data cleaning dan text preprocessing seperti tokenization, 

stop-word removal, case folding, dan stemming [18]. Selanjutnya dilakukan pembagian data ke dalam set training, 

dan testing dengan proporsi 80 % training, dan 20% testing) [19]. Proses embedding juga dilakukan karena LSTM 

memerlukan input numerik berurutan untuk memproses konteks kata. Dalam penelitian ini digunakan embedding 

layer dari Keras yang diinisialisasi secara acak (random initialization) dan dilatih bersamaan dengan model 

(trainable), karena pendekatan ini terbukti efektif untuk dataset bahasa Indonesia yang tidak memiliki pretrained 

embedding yang stabil. Referensi teori menunjukkan bahwa LSTM sangat sesuai untuk urutan data karena 

kemampuannya menangani ketergantungan jangka panjang (vanishing gradient) dibanding RNN biasa [20]. 

2.2 Tahap Proses 

Tahap proses dilakukan setelah tahap persiapan dilaksanakan. Pada tahap ini terbagi atas tiga proses utama, yakni: 

Perancangan sistem, implemnetasi dan pengujian model, serta analisis dan evaluasi. Dimana pada proses pertama 

dilakukan pembuatan arsitektur model LSTM. Model dirancang dengan lapisan embedding untuk representasi 

kata, lapisan LSTM untuk menangkap hubungan sekuensial antar kata dalam teks, dan lapisan dense dengan fungsi 

softmax sebagai keluaran klasifikasi. Secara spesifik, arsitektur model menggunakan 1 lapisan Embedding dengan 

dimensi vektor 128, kemudian 1 lapisan LSTM dengan 128 unit, serta lapisan Dense akhir dengan 3 neuron sesuai 

jumlah kelas dan fungsi aktivasi softmax. Panjang urutan input (max sequence length) ditetapkan sebesar 100 

token berdasarkan distribusi panjang teks pada dataset. Model dilatih menggunakan batch size 32, learning rate 

0.001, dan 20 epoch. Struktur model dioptimalkan melalui pengaturan parameter seperti jumlah neuron, batch size, 

learning rate, dan jumlah epoch [21]. Secara spesifik, pelatihan model menggunakan batch size 32, learning rate 

0.001, dan 20 epoch. Optimizer yang digunakan adalah Adam karena kemampuannya menstabilkan proses 

pembelajaran, sedangkan fungsi loss yang digunakan adalah Categorical Cross-Entropy yang sesuai untuk 

klasifikasi multikelas. Pendekatan ini sejalan dengan survei teknik klasifikasi teks modern yang menunjukkan 

bahwa arsitektur LSTM dan dan embedding layer berpengaruh signifikan terhadap performa klasifikasi teks perlu 

[22]. 

Pada proses kedua, melakukan pelatihan model pada data training set, pengujian pada validation set untuk 

memilih model terbaik, dan evaluasi akhir pada testing set. Pelatihan dilakukan secara iteratif hingga loss function 

berkurang dan akurasi meningkat dengan penerapan early stopping untuk mencegah overfitting. Pada tahap ini, 

penelitian menguji lima model klasifikasi, yaitu LSTM, Bidirectional LSTM, CNN-LSTM, SVM, dan NB. Setiap 

model dibangun menggunakan konfigurasi hiperparameter yang konsisten agar perbandingan performa menjadi 

adil. Ringkasan varian model yang diuji disajikan pada Tabel 1. Untuk memastikan hasil yang andal serta 

mencegah overfitting, proses evaluasi juga dilakukan menggunakan k-fold Cross-validation dengan nilai 5, 

sehingga performa yang diperoleh benar-benar merepresentasikan kemampuan generalisasi model. 

Tabel 1. Varian model yang diuji 

Model Tipe Model Deskripsi Alasan Diuji 

LSTM Deep Learning LSTM satu arah Baseline DL 

Bi-LSTM Deep Learning Memproses urutan dua arah Menguji konteks dua arah 

CNN-LSTM Deep Learning 
CNN untuk ekstraksi fitur + LSTM 

untuk urutan 
Menguji fitur lokal 

SVM Metode Klasik Kernel-based classifier Pembanding non-DL 

Naïve Bayes Metode Klasik Probabilistic classifier Baseline tradisional 

Selanjutnya, pada proses ketiga memastikan bahwa sistem klasifikasi berita berbasis LSTM berfungsi 

secara optimal dan sesuai dengan tujuan penelitian. Proses pengujian dilakukan terhadap data uji (testing set) yang 

belum pernah digunakan selama proses pelatihan model untuk menilai kemampuan generalisasi sistem dalam 

mengenali pola teks baru. Pengujian dilakukan dengan menggunakan confusion matrix, yang berfungsi untuk 

mengevaluasi hasil prediksi model terhadap label sebenarnya. Dari confusion matrix tersebut, diperoleh empat 

metrik utama, yaitu accuracy, precision, recall, dan F1-score. Metrik-metrik ini digunakan untuk mengukur tingkat 

ketepatan, kelengkapan, serta keseimbangan antara keduanya dalam performa klasifikasi [23]. Sedangkan selama 

tahap evaluasi, model diuji menggunakan beberapa konfigurasi parameter seperti jumlah neuron, batch size, dan 

dropout rate untuk menentukan kombinasi yang menghasilkan performa terbaik. Selain itu, dilakukan 

perbandingan hasil model LSTM dengan metode lain, seperti Support Vector Machine (SVM) dan Naïve Bayes, 
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sebagai baseline [12]. Perbandingan ini bertujuan untuk melihat sejauh mana model LSTM mampu menangkap 

ketergantungan jangka panjang antar kata dalam teks berita dibandingkan metode konvensional. Selanjutnya, 

dilakukan analisis hasil pengujian dengan membandingkan nilai metrik evaluasi terhadap temuan pada penelitian-

penelitian terdahulu [24]. Langkah ini bertujuan untuk memvalidasi efektivitas model yang diusulkan dan 

memastikan hasilnya sejalan atau bahkan lebih baik dari penelitian sebelumnya. 

2.3 Tahap Laporan 

Tahap laporan merupakan tahap akhir dari keseluruhan proses penelitian, di mana seluruh hasil kegiatan mulai 

dari pengumpulan data, analisis, perancangan sistem, hingga implementasi dan pengujian model 

didokumentasikan secara sistematis. Pada tahap ini, peneliti menyusun laporan penelitian yang memuat penjelasan 

metodologi, hasil eksperimen, pembahasan temuan, kesimpulan, serta saran untuk pengembangan penelitian 

selanjutnya. Laporan disusun agar dapat menjadi acuan ilmiah dan memastikan bahwa seluruh proses dan hasil 

penelitian dapat dipahami, diverifikasi, serta direplikasi oleh pihak lain. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Tahapan penelitian yang telah dijelaskan sebelumnya menghasilkan beberapa keluaran empiris berupa model 

klasifikasi berita berbasis LSTM dengan performa yang dibandingkan terhadap varian arsitektur lain seperti Bi-

LSTM dan CNN-LSTM. Penelitian ini menggunakan dataset berita daring berbahasa Indonesia yang terdiri dari 

48.634 judul artikel dengan lima kategori utama: keuangan, perjalanan, kesehatan, makanan, dan olahraga. Setiap 

kategori memiliki jumlah data yang relatif seimbang agar menghindari bias klasifikasi. Seluruh data disimpan 

dalam format CSV (Comma-Separated Values) agar mudah dibaca dan diolah menggunakan Python. Dataset ini 

kemudian dibagi menjadi tiga bagian utama, yaitu data training (data pelatihan) dan data pengujian (testing data), 

dengan perbandingan 80:20 untuk memastikan model dapat belajar dari data yang cukup besar dan tetap mampu 

menggeneralisasi terhadap data baru. 

3.1 Hasil Perancangan 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa seluruh tahapan pra-pemrosesan teks berhasil dilakukan sesuai kebutuhan 

model klasifikasi berbasis LSTM. Proses pra-pemrosesan meliputi pembersihan teks, case folding, tokenisasi, 

stop-word removal, dan stemming. Tahapan tersebut menghasilkan representasi teks yang lebih bersih dan 

konsisten sehingga siap digunakan sebagai input model. 

Setelah pra-pemrosesan, setiap kata dikonversi ke bentuk representasi numerik melalui proses embedding. 

Penelitian ini menggunakan embedding layer yang dilatih bersamaan dengan model untuk menangkap hubungan 

semantik antar kata dalam dataset berita. Hasil embedding menunjukkan bahwa kata-kata dengan konteks serupa 

memiliki vektor representasi yang saling berdekatan, sehingga mempermudah proses pembelajaran pada lapisan 

LSTM dan model pembanding lainnya (Bi-LSTM, CNN-LSTM, SVM, dan Naïve Bayes). 

Tahap pelatihan model kemudian dilakukan menggunakan dataset yang telah melalui proses embedding 

tersebut. Evaluasi awal menunjukkan bahwa model mampu mempelajari pola sekuensial dalam teks, dan hasil 

lengkapnya dibahas pada sub-bagian hasil performa model. 

3.2 Proses Implementasi 

Pada tahap ini dilakukan proses pelatihan model yang diawali dengan serangkaian langkah text preprocessing 

untuk mengubah data teks mentah menjadi bentuk yang lebih terstruktur sehingga dapat diproses oleh algoritma 

pembelajaran mesin. Setiap tahapan preprocessing dilakukan menggunakan tool dan pustaka spesifik yang umum 

digunakan dalam pemrosesan bahasa alami. 

Langkah pertama adalah noise removal, yaitu proses menghilangkan karakter atau elemen yang tidak 

diperlukan seperti tanda baca, angka, simbol, maupun tautan. Pada tahap ini digunakan pustaka Regular Expression 

(Regex) Python untuk melakukan pembersihan teks secara otomatis. 

Langkah berikutnya adalah case folding, yaitu mengubah seluruh huruf menjadi huruf kecil (.lower()) 

menggunakan fungsi bawaan Python agar model tidak membedakan kata berdasarkan kapitalisasi. Setelah itu 

dilakukan tokenization menggunakan modul word_tokenize dari NLTK, yang memisahkan teks menjadi unit-unit 

kata berdasarkan spasi atau tanda baca. Hasil tokenisasi ini menjadi dasar untuk tahapan analisis selanjutnya. 

Tahap berikutnya adalah normalisasi kata, yaitu mengganti kata tidak baku menjadi bentuk standar merujuk 

pada Kamus Besar Bahasa Indonesia (KBBI). Pada proses ini digunakan library kbbi (pykbbi) untuk penyesuaian 

kata baku. Setelah normalisasi selesai, dilakukan stopword removal untuk menghapus kata-kata umum seperti 

“yang”, “dan”, “atau” menggunakan daftar stopword Bahasa Indonesia dari NLTK serta tambahan stopword lokal 

yang relevan. 

Tahap terakhir pada proses pra-pemrosesan adalah stemming, yaitu mengembalikan setiap kata ke bentuk 

dasarnya. Proses stemming dilakukan menggunakan Sastrawi Stemmer, yang merupakan pustaka paling umum 

digunakan untuk Bahasa Indonesia. Hasil dari seluruh tahapan ini menunjukkan bahwa dataset teks telah 

dibersihkan, dinormalisasi, dan siap untuk digunakan pada tahap embedding. 
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Setelah pra-pemrosesan selesai, seluruh data dikonversi menjadi representasi numerik menggunakan teknik 

word embedding. Representasi ini memungkinkan model LSTM memahami hubungan semantik antar kata. 

Selanjutnya dilakukan proses pelatihan model LSTM dengan arsitektur yang terdiri dari lapisan embedding, 

lapisan LSTM dengan 128 neuron, dan lapisan dense dengan fungsi aktivasi Softmax. Parameter pelatihan 

ditetapkan menggunakan batch size 32, jumlah epoch 20, dan learning rate sebesar 0.001. Untuk mencegah 

overfitting diterapkan teknik dropout dengan nilai 0.5 serta early stopping untuk menghentikan pelatihan otomatis 

ketika performa model tidak menunjukkan peningkatan signifikan. 

 

Gambar 2. Akurasi Pelatihan Model 

Hasil pelatihan model menunjukkan peningkatan akurasi yang signifikan pada epoch awal dan mencapai 

kestabilan setelah beberapa iterasi. Berdasarkan Gambar 2, kurva akurasi data pelatihan (train accuracy) meningkat 

tajam dari sekitar 0,60 pada epoch pertama hingga mendekati 0,95 pada epoch kesepuluh. Sementara itu, akurasi 

data pengujian (test accuracy) juga meningkat hingga sekitar 0,88 pada epoch ketiga, kemudian stabil dengan 

sedikit fluktuasi pada epoch berikutnya. 

Pola ini menunjukkan bahwa model mampu belajar dengan baik dari data pelatihan tanpa mengalami 

overfitting. Perbedaan kecil antara akurasi pelatihan dan pengujian menunjukkan kemampuan generalisasi yang 

baik. Stabilitas akurasi pada test set setelah epoch keempat juga mengindikasikan bahwa penerapan early stopping 

efektif untuk mengoptimalkan proses pelatihan. 

Secara keseluruhan, hasil pelatihan menunjukkan bahwa konfigurasi arsitektur LSTM beserta parameter-

parameter pelatihan telah ditetapkan dengan tepat sehingga menghasilkan keseimbangan antara akurasi yang tinggi 

dan kemampuan generalisasi yang baik. Kinerja ini membuktikan bahwa model klasifikasi berita yang 

dikembangkan mampu beradaptasi terhadap variasi data teks tanpa penurunan akurasi yang signifikan. 

3.3 Proses Pengujian 

Pengujian sistem untuk menilai kinerja model setelah proses pelatihan selesai. Pengujian dilakukan menggunakan 

data uji yang belum pernah dilihat oleh model selama pelatihan untuk mengukur kemampuan generalisasi sistem. 

Total data yang digunakan untuk pengujian sebanyak 20% dari keseluruhan dataset, atau sekitar 9.727 judul berita. 

Evaluasi kinerja model dilakukan melalui dua pendekatan utama, yaitu Cross-validation dan confusion matrix. 

Pada tahap pertama, dilakukan pengujian menggunakan k-fold Cross-validation untuk mengukur stabilitas 

model pada berbagai pembagian data. Teknik ini membagi dataset ke dalam beberapa fold, lalu melatih dan 

menguji model secara bergantian pada setiap fold. Hasil rata-rata akurasi Cross-validation adalah 0.80, yang 

menunjukkan performa model pada kondisi pelatihan yang lebih variatif dan acak. Nilai ini umumnya lebih rendah 

karena pada setiap fold model hanya dilatih menggunakan sebagian data (80%), sehingga kapasitas generalisasi 

belum optimal. Selain itu, nilai 0.80 juga merepresentasikan rata-rata performa di seluruh fold, termasuk fold yang 

memiliki distribusi kelas yang lebih sulit atau tidak seimbang. Grafik tren akurasi dan loss pada proses ini 

ditunjukkan pada Gambar 3. 

 

Gambar 3. Pengujian Cross Validation 

https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/josh/
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


Journal of Information System Research (JOSH) 
 Volume 7, No. 2, Januari 2026, pp 242−248 
 ISSN 2686-228X (media online) 
 https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/josh/ 
 DOI 10.47065/josh.v7i2.8628 

Copyright © 2026 The Author, Page 247  
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License 

Setelah proses Cross-validation selesai, model kemudian dilatih kembali menggunakan seluruh data 

pelatihan (train set 80%) dengan konfigurasi dan parameter terbaik yang diperoleh dari hasil tuning. Model final 

yang telah ditingkatkan performanya ini kemudian diuji menggunakan test set 20% pada evaluasi confusion 

matrix. 

Evaluasi pada confusion matrix (Gambar 4) menunjukkan akurasi yang lebih tinggi, yaitu 90%, dengan 

presisi 89%, recall 88%, dan F1-score 89%. Perbedaan antara akurasi test set yang lebih tinggi dibandingkan hasil 

Cross-validation dapat dijelaskan oleh beberapa alasan metodologis. Model final dilatih menggunakan data 

pelatihan yang lebih banyak, sedangkan pada proses Cross-validation setiap fold hanya memanfaatkan sebagian 

data sehingga kapasitas pembelajaran model lebih terbatas. Selain itu, model final menggunakan konfigurasi 

hiperparameter terbaik hasil tuning, sedangkan performa pada setiap fold Cross-validation tidak selalu mencapai 

kondisi optimal. Variasi distribusi kelas pada masing-masing fold juga berpengaruh, karena beberapa fold 

mungkin memiliki komposisi data yang lebih sulit sehingga menurunkan rata-rata akurasi. Sementara itu, test set 

cenderung lebih representatif karena diambil secara proporsional dari keseluruhan dataset, sehingga tidak 

terpengaruh oleh ketidakseimbangan atau noise yang mungkin terjadi pada fold tertentu. Dengan demikian, 

perbedaan antara akurasi Cross-validation sebesar 0.80 dan akurasi test set sebesar 0.90 merupakan kondisi yang 

wajar dan mencerminkan bahwa model final mengalami peningkatan performa setelah melalui proses tuning dan 

pelatihan penuh. 

 

Gambar 4. Pengujian Confusion matrix 

Secara keseluruhan, hasil evaluasi menunjukkan bahwa model LSTM memiliki performa klasifikasi yang 

kuat dan stabil. Cross-validation menunjukkan kemampuan generalisasi model pada berbagai skenario pelatihan, 

sedangkan hasil confusion matrix menunjukkan kemampuan model final dalam mengklasifikasikan data baru 

dengan akurasi tinggi. 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa penerapan metode Long Short-Term 

Memory (LSTM) pada sistem klasifikasi berita berbahasa Indonesia mampu memberikan kinerja yang tinggi dan 

stabil dalam mengelompokkan teks ke dalam kategori yang relevan. Model yang dikembangkan berhasil mencapai 

akurasi sebesar 90%, dengan presisi 89%, recall 88%, dan F1-score 89%. Temuan ini menunjukkan bahwa LSTM 

efektif dalam menangkap ketergantungan jangka panjang dan memahami konteks semantik dalam teks berita, 

sekaligus mengisi kesenjangan penelitian yang sebelumnya dijelaskan pada bagian Pendahuluan mengenai 

kurangnya model klasifikasi berbasis deep learning yang dioptimalkan untuk bahasa Indonesia. Hasil cross-

validation dengan akurasi rata-rata 0,80 semakin mengonfirmasi kemampuan generalisasi model tanpa indikasi 

overfitting. Keberhasilan tersebut menunjukkan bahwa pendekatan LSTM dapat menjadi solusi yang kuat untuk 

permasalahan klasifikasi berita berbasis teks. Namun, penelitian selanjutnya disarankan untuk memulai dengan 

melakukan perbandingan terhadap model berbasis Transformer seperti BERT atau IndoBERT, mengingat 

arsitektur tersebut telah terbukti unggul dalam memahami hubungan kontekstual yang kompleks dalam teks. Selain 

itu, integrasi varian arsitektur lain seperti Bidirectional LSTM atau LSTM dengan mekanisme Attention juga 

berpotensi meningkatkan akurasi dan pemahaman konteks dua arah. Pengembangan dataset yang lebih besar, lebih 

beragam, dan berasal dari berbagai sumber berita juga diperlukan agar model dapat menghasilkan prediksi yang 

lebih adaptif, representatif, dan relevan untuk implementasi dunia nyata. 
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