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INTISARI

Analisis sentimen adalah sebuah proses yang memahami, mengekstraksi,
dan mengolah data teks secara otomatis untuk menemukan jenis sentimen pada teks
tersebut, merupakan salah satu solusi mengatasi masalah untuk mengelompokan
opini atau review menjadi opini positif atau negatif secara otomatis Analisis
sentimen berguna untuk memudahkan pengguna pada proses memahami sentimen
sehingga dapat melakukan penentuan keputusan pada suatu objek.

Pada penelitian ini menerapkan Word Embedding dengan Metode
Word2Vec dan menggunakan algoritma Klasifikasi Long Short Term Memory
(LSTM). Metode Word2Vec digunakan untuk merepresentasikan kata kata dalam
bentuk matematis. Word2Vec merupakan sebuah algoritma untuk mempelajari
posisi kedekatan semantic antar kata dari sebuah teks masukan. Penelitian ini
bertujuan untuk mengetahui berapa hasil akurasi Word Embedding dengan metode
Word2Vec dan tanpa menggunakan Word Embedding.

Berdasarkan penelitian yang dilakukan dengan pembagian data training
80% dan data testing 20% dari total jumlah dataset 10022, diperoleh nilai akurasi
analisis sentimen yang menggunakan word embedding adalah 0,92 atau 92%,
sedangkan nilai akurasi tanpa menggunakan word embedding adalah 0,88 atau
88%.

Kata-kunci: Sentimen Analisis, Word2Vec, Word Embedding, LSTM, Cosine
Similarity
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ABSTRACT

Sentiment analysis is a process that understands, extracts, and processes text
data automatically to find the type of sentiment in the text, which is a solution to
the problem of grouping opinions or reviews into positive or negative opinions
automatically Sentiment analysis is useful for making it easier for users to process
Understand sentiment so that you can-make decisions on an object.

This research applies Word Embedding with the Word2Vec method and
uses the Long Short Term Memory (LSTM) classification algorithm. The
Word2Vec method is used to represent words in mathematical form. Word2Vec is
an algorithm for learning semantic closeness between words from an input text.
This study aims to see the accuracy results of Word Embedding using the
Word2Vec method and without using Word Embedding.

Based on research conducted by sharing 80% training data and testing data
20% of the total number of 10022 datasets, the value of sentiment analysis using
word embedding was 0.92 or 92%, while the value without using word embedding
was 0.88 or 88%.

Keywords: Sentimen Analisis, Word2Vec, Word Embedding, LSTM, Cosine
Similarity



