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Konflik Israel-Palestina kembali memanas setelah serangan 7 Oktober 2023
yang dilakukan oleh Hamas ke daerah Israel, ini memicu berbagai reaksi
emosional di media sosial. Klasifikasi emosi penting untuk memahami
sentimen publik terkait konflik ini. Penelitian ini menggunakan 9.917 tweet
dari platform X (Twitter) untuk mengklasifikasikan emosi joy, sadness,
anger, fear, disgust, dan surprise. Algoritma deep learning yang digunakan
adalah Gated Recurrent Unit (GRU), yang dikembangkan dengan tiga
pembagian data latih dan uji yang bervariasi: 70:30, 80:20, dan 90:10. Untuk
representasi teks, digunakan word embedding GloVe. Mengingat dataset
yang tidak seimbang, penelitian ini menerapkan teknik oversampling dengan
Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) untuk mengatasi
ketidakseimbangan kelas emosi. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model
GRU dengan rasio pembagian data 90:10 tanpa menggunakan SMOTE
memberikan akurasi tertinggi sebesar 75%, diikuti oleh model dengan rasio
70:30 dan 80:20 yang masing-masing memiliki akurasi sebesar 73%.
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The Israel-Palestine conflict intensified following the October 7, 2023, attack
by Hamas on Israel, triggering various emotional reactions on social media.
Emotion classification is crucial for understanding public sentiment related to
this conflict. This study utilizes 9,917 tweets from platform X (Twitter) to
classify emotions such as joy, sadness, anger, fear, disgust, and surprise. The
deep learning algorithm used is Gated Recurrent Unit (GRU), developed with
three different training and testing data splits: 70:30, 80:20, and 90:10. For
text representation, Global Vector (GloVe) word embedding is employed. Given
the imbalanced dataset, this study applies the Synthetic Minority Over-
sampling Technique (SMOTE) to address class imbalance. The research results
indicate that the GRU model with a 90:10 data split without using SMOTE
achieves the highest accuracy of 75%, followed by the models with 70:30 and
80:20 splits, which each have an accuracy of 73%.
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A. Pendahuluan

Konflik Israel-Palestina kembali menjadi perbincangan dunia setelah Hamas
melancarkan serangan kedaerah Israel pada 7 Oktober 2023. Awal mula timbulnya
ketegangan antara Israel dan Palestina dapat ditelusuri kembali hingga munculnya
gerakan Zionisme pada tahun 1895, yang diprakarsai oleh Theodor Herzl. Gerakan
ini bertujuan untuk mendirikan sebuah negara yang secara khusus diperuntukkan
bagi bangsa Yahudi [1]. Dalam konteks perjalanan waktu yang panjang, konflik
antara Israel dan Palestina telah menjadi salah satu konflik berkelanjutan yang
masih berlangsung hingga saat ini. Secara global, konflik ini juga diakui sebagai
salah satu kontroversi paling signifikan di dunia [2]. Konflik ini pada dasarnya
dipicu oleh persaingan atas kepemilikan tanah di wilayah Palestina [3].

Reaksi publik terhadap isu ini dapat dengan jelas diamati melalui berbagai
platform media sosial. Salah satu platform media sosial yang sering digunakan oleh
masyarakat adalah media sosial X [4]. Tweet yang diposting dapat mencerminkan
ekspresi emosi atau perasaan individu yang mengunggahnya [5]. Emosi dapat
didefinisikan sebagai tanggapan sadar seseorang terhadap suatu peristiwa atau
situasi dalam jangka waktu tertentu (Wibawa & Pramartha, 2023). Emosi yang
terdapat dalam suatu unggahan media sosial dapat diidentifikasi melalui proses
analisis sentimen [5].

Konflik Israel-Palestina sangat sensitif sehingga publik mudah untuk ikut
menyampaikan opini nya di sosial media, contoh nya seperti menyuarakan
kemerdekaan untuk Palestina, menyerukan untuk memboikot produk dan layanan
yang mendukung Israel, menangkal berita hoax atau bahkan menyebarkan berita
hoax itu sendiri. Oleh karena itu diperlukan klasifikasi emosi terkait isu Israel-
Palestina untuk dapat memahami emosi masyarakat terhadap isu ini sehingga
dapat mencegah terjadinya salah persepsi.

Topik penelitian Kklasifikasi emosi pada teks sudah dilakukan sebelum-
sebelumnya. Penelitian sebelumnya oleh Siddhanth[7] yang mengembangkan
model klasifikasi emosi pada dataset yang disebut (dalam penelitian ini)
SmallEnglishEmotions. Emosi diklasifikasikan kedalam 5 label yaitu happines,
sadness, anger, fear, dan other. Total data pada dataset yaitu 6372 baris yang
didapatkan melalui platform sosia medial X dengan teknik scrapping, dataset ini
dinamakan SmallEnglishEmotions karena teks yang dikumpulkan dengan rentang
20 kata hingga 70 kata, dengan rata-rata data yang terkumpul yaitu 50 kata .
Selain itu, penelitian ini juga menggunakan standard dataset sebagai pembanding
performa pada model. Model-model pada penelitian ini dibangun dengan 4
algoritma, salah satunya yaitu Bidirectional Encoder Representation from
Transfomers (BERT). Pada penelitian ini model yang dibangun dengan algoritma
BERT mendapatkan akurasi 46% pada standard dataset dan 67% pada
SmallEnglishEmotions dataset. Penelitian lain yaitu oleh Iqra, dkk[8] yang
mengembangkan model untuk klasifikasi emosi dengan eksperimen pada dua
dataset, yaitu SemEval-2018 Task 1C dan Ren-CECps. Dataset SemEval-2018 Task
1C memiliki 11 label emosi, diantaranya adalah anger, anticipation, disgust, fear,
joy, love, optimism, pessimism, sadness, surprise dan trust. Dataset ini tersedia dalam
3 bahasa yaitu Bahasa Arab, Bahasa Inggris dan Bahasa Spanyol, tetapi penelitian
ini hanya menggunakan Bahasa Inggris saja. Sedangkan dataset Ren-CECps
merupakan dataset berbahasa China. Word embeddings yang digunakan adalah
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Global Vector (GloVe). Penelitian ini menggunakan beberapa algoritma untuk
membangun beberapa model, performa (akurasi) terbaik pada dataset SemEval-
2018 Task 1C yaitu model RoBERTa Multi Attention (RoOBERTa-MA) dengan akurasi
62.4%. Penelitian klasifikasi emosi teks juga dilakukan oleh Batbaatar, dkk[9]
dimana penelitian ini melakukan ekperimen berbagai algoritma untuk
menklasifikasikan emosi pada berbagai dataset emosi dan juga dikombinasikan
dengan berbagia word embeddings. Salah satu algoritma yang digunakan adalah
Gated Recurrent Unit (GRU), ketika dikombinasikan dengan word embeddings
Global Vector (GloVe), model yang dibangun mendapatkan akurasi dibawah 60%
dari 7 dataset yang ada.

Penelitian-penelitian yang telah dipaparkan pada paragraf sebelumnya masih
belum mencapai performa model yang memuaskan, dimana akurasi pada model-
model ayng dikembangkan masih dibawah 70%. Penelitian-penelitian tersebut
belum menerapkan Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE), metode
SMOTE diusulkan oleh Chawla pada tahun 2002, di mana kelas minoritas di-
oversampling dengan menciptakan "data training sintetis"[10]. Dengan SMOTE,
kelas minoritas diperluas dengan data buatan, ini dianggap lebih efektif daripada
hanya mereplikasi data yang ada, sehingga jumlahnya setara dengan kelas
mayoritas[11]. Dengan penerapan SMOTE, kelas dengan jumlah sampel lebih
sedikit (kelas minoritas) ditingkatkan jumlahnya menggunakan duplikasi data
sintetis yang dihasilkan, sehingga dapat mengatasi masalah distribusi data yang
tidak seimbang[12].

Untuk membangun model klasifikasi emosi teks pada penelitian ini algoritma
yang digunakan adalah Gated Recurrent Unit (GRU). Penelitian yang dilakukan oleh
[13] menunjukkan bahwa algoritma GRU juga efektif digunakan untuk klasifikasi
pada teks, dimana pada penleitian ini dilakukan analisis sentimen terhadap
layanan rumah sakit selama pandemi Covid-19, data yang digunakan juga berupa
tweet yang diunggah oleh masyarakat, penelitian ini menunjukkan bahwa GRU
mendapatkan akurasi 86%. Penelitian lain yang dilakukan oleh Hanif, dkk [14]
algoritma Gated Recurrent Unit (GRU) berhasil mencapai akurasi 97,16% dalam
melakukan Kklasifikasi berita clickbait. Pada penelitian yang dilakukan oleh
Batbaatar, dkk[9], algoritma GRU masih belum mendapatkan hasil yang optimal,
tujuan dari penelitian ini adalah mengoptimalkan algoritma GRU dalam melakukan
klasifkasi emosi pada teks dengan menggunakan Synthetic Minority Oeversmapling
Technique (SMOTE).

B. Metode Penelitian
Penelitian ini menggunakan algoritma Gated Recurrent Unit untuk membuat
model klasifikasi emosi, alur penelitian dapat dilihat pada Gambar 1.
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Gambar 1. Alur Penelitian

1. Data Acquisition & Labelling
Dataset yang digunakan merupakan data tweet pengguna X di seluruh dunia
yang terkait dengan kata kunci Israel-Palestine. Dataset ini dikumpulkan dari awal
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konflik Israel-Palestina hingga data terakhir yang terkumpul pada dataset yaitu 15
Maret 2023. Dataset dikumpulkan dari berbagai bahasa didunia yang
diterjemahkan kedalam Bahasa Inggris menggunakan Google Sheets dengan fungsi
=googletranslate(). Kemudian data diberi label dengan jumlah label adalah 6, yaitu
joy, sadness, anger, fear, disgust dan surprise. Hal ini dilakukan karena Gated
Recurrent Unit (GRU) merupakan algoritma supervised yang membutuhkan label
pada dataset selama proses traininig. Pelabelan menggunakan metode lexicon
based dengan library NRC Emotion Lexicon. Hasil pelabelan dapat dilihat pada
Tabel 1.

Tabel 1. Label pada data data

Teks Label

RT Watch this video of today's terrorist attack in  anger
Jerusaldfa © n. This 13 -year -old terrorist is

voyant from the brainwashing of incitement to

hate and hate.

Rt Putin estdmon bombing kyiv again. This must  disgust
stop ... Ah, no ... it's Palestine being bombed by

Israel last night. Keep up what they were doing

.. nothing happens. https://t.co/0zwso8zmgb

[re Roilopezrivas]

Urgent: Israelafa Colonos attack a Palestinian fear
ambulance in the occupied city of Nablus.
https://t.co/gazdgtt2jz

Rt @jaimeernestocal: #bastadepersecuciigei® joy
That is so that only Palestine will be free .. [Re
Jaimeernestocal]

RT when bombarding people's houses in Jenin, sadness

Palestine; The Zionist Rafa Gimen begins a new

chapter of their cribs against the helpless people

of Palestinad ° aya + apa °aya  a, [RE

ZAHRAZEINEDDIN]

@StrawberryNut4 @LaBupil50 @HoyPalestina  surprise
Imaad, in 1948 was a plan to divide palestina

and the palestinians did not accept it, they

believe that the forces of arabs countries will

entry to Israel as a trip, and their not! If you

really care about palestin

Representasi dari hasil pelabelan menggunakan library NRC Emotion Lexicon
dapat dilihat pada Gambar 2 yang menampilkan distribusi dari emosi pada konflik
[srael-Palestina diserluruh dunia. Dataset terlihat tidak seimbang frekuensi antar
kelasnya. Dimana sentiment joy menjadi yang teratas disusul dengan sentimen
sadness dan seterusnya.
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Distribusi Emosi pada Konflik Israel-Palestina
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Gambar 2. Distribusi emosi

Dataset yang tidak seimbang akan buruk untuk model dalam
mengklasifikasikan teks. Oleh sebab itu penelitian ini menggunakan teknik
(algoritma) Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) untuk
meinyeimbangkan dataset.

Distribusi Emosi Setelah SMOTE
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Gambar 3 Hasil SMOTE

Gambar 3 menampilkan hasil operasi SMOTE dalam menyeimbangkan data,
jika dibandingkan dengan Gambar 2, maka dilihat kelas minoritas telah seimbang
dengan kelas mayoritas, sehingga ini akan membantu model dalam belajar
mengklasifikasikan teks.
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2. Pre-Processing

Di tahap ini dilakukan pengolahan pada data teks supaya siap untuk
digunakan sebagai data latih pada model, karakter atau kata yang tidak penting
dihilangkan pada proses ini. Langkah yang dilakukan dalam pre-processing ini
yaitu case folding, di mana semua huruf dalam teks diubah menjadi huruf kecil [4],
[15]. Selanjutnya adalah stopwords removal, di tahap ini kata-kata yang dianggap
tidak penting yang termasuk dalam daftar stopwords dari teks hasil proses
sebelumnya akan dihapus [4], [16]. Contoh bentuk kata yang akan dibuang pada
tahap penghapusan stopwords mencakup kata-kata seperti "di", "oleh", "pada”,
"sebuah", "karena", dan sejenisnya [17]. Stopwords list yang digunakan berbahasa
Inggris dari nltk. Tahap terakhir dalam proses ini adalah stemming, yang
merupakan teknik untuk mereduksi kata-kata menjadi bentuk dasarnya
berdasarkan aturan-aturan tertentu [4], [15]. Tujuan dari stemming adalah
menghilangkan imbuhan pada setiap kata sehingga hanya tersisa bentuk dasar
atau akar kata [17]. Hasil dari setiap proses pada tahap pre-processing dapat dilihat
Tabel 2.

Tabel 2. Pre-processing

Proses Hasil

Teks Original And to make his threat believes they only need
to give a cocadfana addict with cocaja with
abstinence.

More there of propaganda, the invasive entity in
Palestine is aware that, the time, the arcagegel
raf raf

After Case Folding: and to make his threat
believes they only need to give a cocaifdana
addict with cocaja with abstinence.

more there of propaganda, the invasive entity in
palestine is aware that, the time, the arcagegel
raf raf

Case folding and to make his that believes they only need to
give a cocadfana addict with cocaja with
abstinence

mo the of propaganda the invasive entity in
palestine is awa that the time the arcagegel raf
raf

Tokenization ['and’, 'to’, 'make’, 'his’, 'that’, 'believes’, 'they’,
'only’, 'need’, 'to’, 'give’, 'a’, 'cocadfana’, 'addict’,
'with', 'cocaja’, 'with', 'abstinence’, 'mo’, 'the’,
'of', 'propaganda’, 'the’, 'invasive', 'entity’, 'in’,
'palestine’, 'is', 'awa’, 'that’, 'the’, 'time’, 'the’,
'arcagegel’, 'raf’, 'raf']

Stemming dan Stopwords removal ['make’, 'believ’, 'need’, 'give', 'cocadfana’,
'addict’, 'cocaja’, 'abstin’, 'mo’, 'propaganda’,
'invas’, 'entiti’, 'palestin’, ‘'awa', 'time/
'arcdgegel’, 'raf’, 'raf']

Hasil make believ need give cocadfana addict cocaja

abstin mo propaganda invas entiti palestin awa
time arcagegel raf raf
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3. Word Embedding

Word embedding adalah sebuah fungsi parameter yang memetakan setiap
kata ke dalam vektor berdimensi tinggi. Keunggulan dari word embedding adalah
tidak memerlukan anotasi dan dapat langsung diturunkan dari korpus tak
teranotasi [18]. Dengan menerapkan metode word embedding, informasi penting
dari suatu dokumen dapat diperoleh berdasarkan makna kata-kata yang
terkandung dalam dokumen tersebut [19]. Word embedding merupakan salah satu
metode yang memberikan manfaat dengan harapan dapat mengidentifikasi
pentingnya kata-kata dalam kalimat yang telah ditentukan sebelumnya [20].
Teknik word embedding yang dipakai pada penelitian ini adalah Global Vector
(GloVe). Global Vector (GloVe) merupakan representasi kata untuk menghasilkan
word embeddings [21]. GloVe menggunakan metode global matrix factorization,
matriks yang mewakili kemunculan atau ketiadaan kata-kata dalam suatu
dokumen [18]. GloVe merupakan suatu motode unsupervised learning pada
representasi kata yang mengungguli model lainnya di word analogy, word
similarity, dan named entity recognition [21]. GloVe memiliki cara kerja dengan
membuat matriks yang akan menghitung seberapa sering sebuah kata muncul
[22]. GloVe akan menghasilkan output list yang berisikan similarity words yang
selanjutnya akan dilanjutkan dengan proses ekspansi terhadap vektor [22].

4. Modelling

Tahap ini adalah proses membuat model dengan algoritma Gated Recurrent
Unit (GRU). Pada penelitian ini, model GRU dilatih dengan beberapa rasio
pembagian data, yaitu 70% data latih dan 30% data uji, 80% data latih dan 20%
data uji, serta 90% data latih dan 10% data uji. Ini dilakukan sebagai perbandingan
dan untuk menemukan rasio data yang tepat untuk model. Lalu setiap rasio juga
dilatih dengan data yang telah diseimbangkan oleh SMOTE untuk mengatasi
ketidakseimbangan data. GRU adalah metode pengembangan dari Recurrent
Neural Network (RNN) yang terbukti sangat efektif dalam mengatasi masalah
sekuensial [23]. GRU merupakan bentuk penyederhanaan dari algoritma Long
Short-Term Memory (LSTM). Dalam GRU, input gate dan forget gate dari LSTM
digabungkan menjadi sebuah update gate [14]. Update gate berperan dalam
mengendalikan seberapa besar jumlah informasi baru yang akan disimpan dalam
memori sel dalam konteks penggunaan GRU [13]. GRU memiliki keunggulan dalam
hal jumlah bobot dan parameter yang lebih sedikit dibandingkan LSTM. Hal ini
mengakibatkan kecepatan pelatihan model yang lebih cepat dibandingkan dengan
penggunaan LSTM. Selain itu, implementasi GRU juga lebih sederhana
dibandingkan dengan LSTM [24].

5. Evaluation

Evaluation (evaluasi) dilakukan untuk melihat dan mengukur performa dari
model yang telah dilatih. Sebagai acuan untuk mengukur performa model di
penelitan ini adalah confusion matrix. Confusion matrix adalah suatu tabel yang
memuat informasi tentang sejauh mana sistem klasifikasi dapat
mengklasifikasikan data uji dengan benar [25], [26]. Setelah mendapatkan hasil
dari evaluasi setiap model, maka akan dapat dilakukan perbandingan dan
menentukan model mana yang baik untuk klasifikasi emosi pada penelitian ini.
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C. Hasil dan Pembahasan

Seperti yang telah dijabarkan pada sub-bab sebelumnya, bahwa data dilatih
dengan beberapa rasio ditambah dengan SMOTE pada setiap rasio nya. Selain itu
model yang dilatih diterapkan Early Stopping. Fungsi dari early stopping ini yaitu
untuk menhentikan pelatihan pada model ketika parameter pada model tidak ada
peningkatan, early stopoping yang diterapkan merupakan fitur dari library
TensorFlow, penelitian ini eraly stopping digunaan untuk memantau val accuracy
pada saat pelatihan model, dengan paraemter patience sebesar 3, sehingga ketika 3
epoch model tidak ada peningkatan pada val accuracy, maka pelatihan akan
dihentikan. Selain itu, label yang tadinya berbentuk string akan dirubah dalam
bentuk numerik. Perubahan atau konversi label ini menggunakan fitur
LabelEncoder dari library sickit-learn.

Ketiga model dengan rasio berbeda yang di latih memiliki arsitektur yang
sama, dimana memilik satu embedding layer, satu model layer, dan satu dense
(output) layer. Layer model disusun dengan 128 units. Activation yang digunakan
pada dense layer yaitu activation softmax. Kemudian arsitektur ini di compile,
dimana pada saat compile loss yang digunakan adalah sparse categorical
crossentropy dan metrics nya adalah accuracy. Hasil evaluasi dari model yang
dibangun dapat dilihat pada gambar dibawabh.

Confusion Matrix for gru_3
500

B0 0 8 23 19 o

anger
I

400
11 o

d\sglust
¥
o
%]
w

fear
I

Actual

11 0 14 512 55 o
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I

- 200

10 0 6 46 105 o

sadness
I

- 100

0 0 0 5 2 o

surprise
I

I I I 1 1 1
anger disgust fear joy sadness surprise
Predicted

Gambar 4. Confusion matrix model GRU 90:10
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Gambar 5 Classification report model GRU 90:10

Model GRU dengan split data 90:10 memiliki akurasi tertinggi pada
penelitian ini, yaitu 0.75. Kelas joy menunjukkan performa dengan nilai precision
0.85 dan recall 0.86, menghasilkan fI-score 0.86. Kelas anger menunjukkan
performa dengan precision 0.66, recall 0.55, dan f1-score 0.60. Untuk kelas fear
menddapatkan nilai fI-score 0.67. Lalu kelas sadness mendpaatkan nilai fI-score
0.57. Namun, kelas disgust dan surprise menunjukkan performa yang sangat
rendah dengan fI-score 0.00, mengindikasikan bahwa meskipun akurasi model
secara keseluruhan tinggi, model masih kesulitan mengenali emosi-emosi yang
lebih jarang muncul. Performa dari seluruh model yang telah dikembangkan dapat
dilihat pada Tabel 4.

Tabel 3 Performa model

Model Precission | Recall | F1-Score | Accuracy
GRU 70:30 0.71 0.69 0.69 0.69
GRU 80:20 0.73 0.73 0.73 0.73
GRU 90:10 0.73 0.75 0.75 0.75
GRU 70:30 + SMOTE | 0.63 0.57 0.59 0.57
GRU 80:20 + SMOTE | 0.66 0.60 0.62 0.60
GRU 90:10 + SMOTE | 0.65 0.60 0.62 0.60

Dari Tabel 4 dapat dilihat bahwa keenam model GRU yang dibangun
mendapatkan akurasi yang belum memuaskan. Berdasarkan hasil dari keenam
model GRU tersebut, terlihat bahwa rasio pembagian data mempengaruhi
performa klasifikasi, hal ini terlihat pada kelas-kelas minoritas. Model GRU 90:10
tanpa SMOTE menjadi model terbaik secara keseluruhan. Model ini memiliki
akurasi tertinggi (0.75), dan performa precision, recall, serta fI1-score yang paling
konsisten, terutama pada kelas joy yang memiliki support terbesar. Meskipun kelas
disgust dan surprise memiliki performa rendah, ini adalah masalah yang terjadi di
semua model dan tidak mengurangi kinerja umum model ini.

Temuan pada penelitian ini sejalan dengan penelitian sebelumnya oleh
Thabtah, dkk yang menyatakan bahwa ketidakseimbangan pada data merupakan
masalah utama pada model (algoritma) klasifikasi [27]. Kemudian diperkuat oleh
hasil dari penelitian yang dilakukan oleh Kumar, dkk yang menyatakan bahwa
dampak dari data yang tidak seimbang sangat buruk serta dapat mengurangi
akurasi dan kinerja pada model [28].
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D. Simpulan

Dari penelitian ini dapat disimpulkan bahwa arsitektur Gated Recurrent Unit
(GRU) dapat melakukan klasifikasi emosi pada dataset Isrel-Palestina yang berasal
dari tweet pada platform X. Dimana dataset ini berbahasa Inggris. Model GRU
dengan rasio 90:10 tanpa Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE)
umumnya menunjukkan performa terbaik di antara keenam model. Penelitian ini
memiliki keterbatasan, diantaranya yaitu dataset dikumpulkan dalam berbagai
bahasa sebelum diterjemahkan kedalam Bahasa Inggris, setiap bahasa memiliki
kebiasaan-kebiasaan yang berbeda dalam memposting tweet, setiap bahasa juga
memiliki bahasa gaul nyat tersendiri yang tentunya hal-hal ini mempengaruhi
performa dari klasifikasi model. Teknik SMOTE dalam penelitian ini digunakan
untuk mengatasi ketidakseimbangan data, tetapi SMOTE juga dapat menyebabkan
overfitting karena data sintetis yang dibuat mungkin tidak dapat
meprepresentasikan distribusi asli dari data sepenuhnya pada kelas minoritas.
Hal-hal ini dapat mempengaruhi performa model pada seluruh metrik evaluasi
sehingga memberikan gambaran yang tidak lengkap atau bias pada kelas
mayoritas. Saran untuk penelitian selanjutnya yaitu menerapkan teknik
penyeimbangan data lain untuk meningkatkan akurasi Kklasifikasi pada kelas
minoritas dan mengumpulkan dataset hanya dalam satu bahasa sehingga tidak
perlu diterjemahkan terlebih dahulu. Model GRU dengan rasio 90:10 tanpa SMOTE
dapat dianggap sebagai model terbaik dari penelitian ini, namun masih diperlukan
peningkatan lebih lanjut untuk menangani kelas-kelas minoritas dengan lebih
efektif.
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