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INTISARI

Review online sangat penting dalam mendukung keputusan pembelian
karena dengan berkembangnya e-commerce. semakin banyak ulasan palsu,
sehingga semakin banyak konsumen yang khawatir tertipy belanja online.
Perelitian ini bertujuan untuk membandingkan performa (accuracy, presicion,
recall dan fl-score) yang dihasilkan oleh model Algoritma XGBoost saat
mengounakan Bag of Word, TF-1IDF. Wq.'iﬁig@ dan Doclvec poda dataset leks
wlasan produk local di Shopee berbahssa Indonesia. Metode yang digpunakan
dalam penelitian ini gﬂab mmmmhan data, pelabelan data,
pra-penunsesau_ﬂu,ﬂaslrhhhmlm._

Proses pengikisan data n i 22.624 data yang terbagi menjadi
Sﬂ"fn dﬂ%ﬂmﬂ-ﬂiﬁmm lnrsehuldﬂ!l:m dua kelas, vaitu

baik dan sentimen buruk. Hasil dari mmwmm Bag

q: ghasilkan Fl Seore 0,932, TFIDE. F1 Score 0931.

‘Wuﬂm menghasilkan Fl Score 0934 dan untuk metode Doclvec

menghasilkan nilai Fl-Score 0,933, Poda keempat model _ekimasi tersebut

etahui bahwa Word2vec memilik nilai F1-Score ferin M kasus

e im-unmkmmbammggumkme at metode fidak terfalu

pada XGBoost, hal HJ“ dikarenakan setiap n:pm menghas iﬁd
ymgﬂﬂlim jauh untuk jarak perbedaan,

yang akan datang penulis menyarankan untuk memaksimalkan

Doelvec jika ingin menaliti lahan yang berkaiton ‘ulasan

wim vang akan mmﬂuhkm dataset yang fcmEmn

enakan metode Doc2vec ini masih Hﬁm@ *nrﬁdukung

jumlah Kosakats yang beragam dengan cara men 1

mw sesustu vang lebih kecil atau lebih besar.

Kata kunci: Bag of Words, TFIDF, Word2vec, Doc2vee, XGBoost




ABSTRACT

Onfine reviews ave very imporiant in supporting purchasing decisions
because with the development of e-commerce, there are more and more foke
FOVIEWS, 50 more consumers are worricd abomt being  deceived by onfine
shopping. This study aims fo compare the performance (aconracy, precision,
recall amd f1-score) generated by the XGBoost Algorithm model when using Bag
of Ward, TF-IDF, WordZvee, amd Doc2ui local product review fext datases
at Shopee in Indonesia dliks revearch are data collection,
data cleaning., Jimg. ol sification and evaluation.
The data sc 3 o

-n-:.-,'i‘i i



BAB I
FPENDAHULUAN

1.1, Latar Belakang Masalah
Penggunaan internet di Indonesia menurut Analisis Kepios telah mengalami

kenaikan yang signifikan sebesar 2 sen) antara tahun 2021 dan

2022(Simon Kemp, 2022). Periu mtemet yang semakin pesat

untuk markeiplace.
kegiatan

o1 g g i i

yang; telsh membeli peol
digunakan pengguna sebagai bahan pertimbangan dan sebagai sumber data untuk
membuat berbagai keputusan manajemen(Bi et al, 2019). Ulasan online menjadi
factor penting dalam mendukung pengambilan keputusan pembelian online karena
dengan berkembangnya e-commerce, semakin banyak ulasan palsu yang muncul

di platform e-commerce untuk menyesatkan konsumen, dan semakin banyak
1



konsumen yang khawatir akan tertipu dalam belanja online{(). Wang et
al.. 2022). Hal im tidak bisa dipungkiri dikarenakan dari review pelanggan dapat
diketahui tingkat kepuasan pelanggan terhadep produk vang telah dibelifKevin et
al., 2020). Analisis sentimen adalah salah satu dan beberapa teknik yang dupat
digunakan untuk mengolah dan mengklasifikasikan ulasan pengguna. Analisis
sentimen juga dapat digunakan untuk mempelajari perasaan individu, pandangan,
dan ]Jeﬁlnh_l._._m m.g.gluhmﬂiﬁsdﬂfn nmﬂmhhn.n dalam sebuah
kegiatan yang dilakukan (Sistem etal., 2021).

Penclitian terkait sentimen analisis ulazan produk bebermpa telah banyak
d’Mﬂhﬂ :Engan metode dan hasil vang beragom, Sqleﬂi penelitian  yvang
dilakukan oleh (Rohman et al., 2020)dan( ¥ ennimar & Rizal. 2019) menggunakan
algoritma KNN dan Naive Baves, kedus metode ini juga pernah dilakukan pada
analisis sentimen  dalam  mengkinsifikosikan ulasan teks di  mewkeiplace
Shopec(Sihombing et al, 2021). Pada penclitian (Basani ef al, 2019)
menggunakan metode Support Fector Machine (SVM) don TEIDF dupat
keputusan terhadap suatu produk. Kombinasi algoritma SVM dan TF-IDF juga
pernah digunakan oleh (JAYADL 2022) untuk menentukan klasifikasi pada
ulasan produk pada lima e-commerce di Indonesia. Menurut penelitian(Y ennimar
& Rizal, 2019} Nafve Bayes menghasilkan nilai eccuracy lebih baik dibanding
KNN dalam mengklasifikasikan uwlasan produk di e-commerece. Perbedaan
accuracy -antar metode tentunya jugs dipengarchi oleh tahapan preprocessimg,

dimana menurut{Hakim, 2021) preprocessing memiliki tujuan untuk mengubah



data mentah atau biasa dikenal dengan raw data vang dikumpulkan dari berbagai
sumber menjadi informasi yang lebih bersih dan bisa dipunakan untuk pengolahan
selanjutnya. Selain preprocessing, volume data tentunya juga akan mempengaruhi
pemilihan metode yang sesuai. Beberapa penelitian terdohulu hanya menggunakan
data yang memiliki kelas data seimbang danelative sedikit, padahal yang ditemui
dilapangan tidak semua metliki kehﬂdmm

Permasalahan it inbalance i jugn dialami oleh penelition{Amien et
al.. 2021) sehingga berpengaruh pada nilai revall, prescivion, danif7-score. Saat
ini metode \ireeme Gradient Ea;m sangat populer digunakan untuk memproses
duter imbalance, penelitian( Afifah et al.. 2021) telah membukt

X(Boost mampu menangam data tdik senmbang denpan nifal akumsy 96.34%

dalsm mengklasifikasikan ulasan pengguna pada aplikasi Google Plavstare,

Menurut (Muslim et al., 2020) Xireeme Gradient Booss adalah algoritma

ffaihkad dan regresi dengan metode crsemble yang 1

ul-gwﬂ'nm Tree Gradient Boosting yang telah drrmm&ﬂgﬂn optimasi 10
i e copat dibadingkan Grairs Boosig ooy, Penelian (B &
Joshi, ﬂwm enam algontma lﬂiﬂﬂ!ﬁ fearning, yaitu Nafve
Bayes, SVM, DT, Random Forest £xtreme Gradient Boostins (XGBoost). dan

Extra Trees Clasifier untuk dua domain dataset bahasa Inggris. Algoritma
XGBoost terbukti memiliki nilai tertinggi dengan akwrasi 65,11 % untuk dataset
teknologl dan 63.33% untuk dataset makanan. Hal i didukung oleh penelitian
selanjutnyal Akter et al.. 2021) membahas perbandingan performa TF-IDF pada

bahasa Bangla dengan menggunakan dua algoritma ., yaitu XGBoost dan Legistic



Regression. Kombinasi TF-IDF dan XGBoost menghasilkan akurasi lebih tinggi
dibanding dengan  TF-IDF  dan  Legistie  Regression.  Menurut
penelitian{ Ramadhan Al-Mubarag et al., 2021) fitur ekstraksi merupakan faktor
penting yang dapat mempengarubi tingkat akurasi pada tahap klasifilkasi.

Ekstraksi fitur memiliki pengertian'sama dengan penyisipan kata. Werd
embedding mulai dikefitbangkan sekitar tahun 2000, (Khattak et al., 2019). Word
than setinp kata dalam vekior padal, di mana setiap vektor

embedding 1

mﬂmhﬁﬂﬁmmg vektor { Kowsan et nh.'ﬂiiﬂ. Posisi kata
tersebut disimpulkun dari teks atau berdasarkan kata-kats terdekat. Penyematan
kata dapat menangkap arti dan sintaks Kata. Penyematan kata juga dapat
digunakan untuk menyorot kata-kata serupa dalam kalimat. seperti informaion
retrieval. Dalam penelitian yvang akan dilakukan menggunakan model Bag of
Word (BoW), Term Frequency Inverse Document Frequency (TF-IDF), Word2vee

Metode TF-IDF  merupakan = sustu cara untuk memherikan  bobot
hubungan  sustu  katn  (lerm) ferhadap dokumen. TF-IDF pada penelitian
mbelumuﬁuitﬁimm Mﬂ:ﬁiﬁmﬂ:&aﬂm kemunculan kata
pada sebuah dokumen. menurut (Flores & Jasa, 2020) TF-IDF menganggap
semakin sedikit tingkat frekuensi yang muncul maka kata itu unik dan penting.
TF-IDF jugn dapat digunakan untuk mengukur tingkat similaritas dokumen
dengan kata kunci. Selain meenggunakan TE-IDF metode Bag of Words juga
dapat digunakan pada pembobotan kata. Fitur Bag of Words pada penelitian{ Rozy

et al, 201¥) hanya mengenali ejaan bukan makna sehingga menimbulkan fitur



yang tidak relevan dan menyebabkan nilai evaluasi terutama ecenracy menjadi
tidsk optimal sehingga diperiubkan metode lain yang cocok untuk
merepresentasikan relasi semanric antar kata,

Penelitian{ Agustiningsih et al, 2022) menguji penggunaan word

embedding pada klasifikasi sentimen me

Penelitian mlﬂﬁﬂ = 24 ] M -.:_..-:'_I h

en(Edy el al, 2021).
Model Doc2vec mampu merepresentasikan fitur sebagai vektor padat daripada
representasi renggang konvensional yang umumnys mampu mengatasi masalah
sinonim dan homonim yang sering dijumpai pada tugas NLP{Nawangsari et al..
2019). Penelitian yang dilakukan sast ini juga akan mencoba membuktikan
asumsi bahwa metode Word2vee dan DocZvec tidak begitu optimal ketika



memproses data yang refative sedikit dibanding metode tradisional TF-IDF dan
Bag of Words. Pada tahun 2022 penelitian (Efrizoni et al.. 2022) mengkomparasi
ekstrasi fitur dalam klasifikasi teks menggunakan algoritma machine learing
menggunakan 1000 ulasan. Untuk ekstraksi fitur Doc2vec, akurasi lertinggi pada
algoritma SVM hanya sebesar 81% leb

produk lokal di Indonesia?
b. Berapa nilai performa (eccuracy, presicion, recall dan fl-seore) yang
dihasilkan oleh model Algonitma ANiGRoost sant menggunakan Bag of Word,

TF-IDF, Word2vee, dan Doclvec pada dotaset vang sama?



¢. Feature extraction yang manakah yang menghasilkan F/-Score tertinggi dari

madel Algoritma XGBoost?

1.3, Batasan Masalah
8. Daraset yang digunakan ada t berbahasa ndonesia yang diambil dan

il 4 brand local di

Bt vaitu  Word2ver,

g Algoritma yang okan digunakan dalam melakukan klasifikasi adalah
XGBoost+Bag of Words, XGBoost+TF-IDF, XGBoost*Word2vee dan
XGBoost+Daclver,

h. Membandingkan tingkat performa (aecuracy, prexicion, recall dan fI-score)
dari algoritma XGBoost + Bag of Words, XGBoost + TF-IDF, XGBoost +



Word2vee dan XGBoost + Doc2ver dalam studi kasus sentimen unalisis
respon masyarakat terhadap produk lokal di Indonesia.

1.4. Tujuan Penelitian
Tujuan dari penelitian ini adalsh:

c. Hasil klasifikasi sentiment diharapkan dapat menjadi bahan referensi untuk
pihak terkait, khususnya perusahaan atau brand owner dalam membuat produk
yang diminati dan dibutuhkan bagi masyarakat di  Indonesia.



BABII
TINIAUAN PUSTAKA

1.1. Tinjauwan Pustaka
Penelitian terdahulu sangat penting bagi penulis sebagai bahan ajar untuk

i metode vaitu Nafve
aves dengan Unigram
Umigram dengan nilai
akurasi 76.2%. Untuk hasil akurasi kurang begitu optimal dikarenakan adanya
ulasan yang tidak relevan terhadap suntu produk. Hal ini bisa dijadikan referensi
bagi penulis sast ini yang akan meneliti topik yang berkaitan dengan ulasan
produk dengan menambahkan proses cleaning data berupa menghapus setiap ada
ulasan tidak relevan dan terdeteksi spam.



Hasil berbeda dikemukakan oleh penelitioniYennimar & Rizal, 2019)
dengan mengunakan algoritma sama bahwa Nafve baves menghasilkan akurasi
89.00% lebih tinggi dibanding KNN dengan nilai akurasi sebesar 67.00%.
Perbedasn cukup signifikan terletak pada metode preprocessing yang digunakan
12()) menggunakan penambahan proses

ting dilakukan di fase preprocessing

dengan data m:'_rrfaﬂi_ﬁa'i Hal ini bisa d
dilakukan perlu memperhatikan struktur dan metode pada tahap preprocessing
agar kerusakan data seperti missing value, date redundant, ataupun format data

yang tidok sesuai dengan sistem bisa diatasi.
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Penelitian (Nurdin, Seno aji. et al., 2020) membahas kinerja CNN dalam
mengklasifikasikan teks menggunakan Word2vee, GloVe, dan FastText. Dataset
yang digunakan dalam survei ini terdiri dari 20 newsgroup (Arsip KDD UCI,
1999a), sekitar 18.846 artikel, 134,142 kosakata, dengan 20 topik yang dibagi
menjadi 11314 dota latih dan 7.532 data uji. Hasil Klasifikasi di ukur

tingkat akurasi diatas 75%. Penelitian selanjutnyn (Akter et ul., 2021) membahas
perbandingan kinerja TF-IDF pada dua algontma, vaitu NGBoost dan Legistic
Regresvion. Dataser vang gunakan adalsh ulasan produk yang berbeda dari bahasa

Bangla sejumlah 7905 data. Hasil penelitian ini membuktikan bahwa dari data



pembelajaran mesin dengan TF-IDF XGBoost mencapai akurasi 90.56% lebih

tinggi dibandingan dengan TF-IDF Logistic Regression yang mencapal akurasi
90.33%, hal ini menjadikan alasan utama penulis menggunakan algoritma ini
karena XGBoost merupakan salah satu algoritma yang paling populer dan paling
banyak digunakan karena algoritma ini termasuk algoritma yang pawerfil.

Dalam preprocessimg juga akan mengoptimalkan normalisasi kata mengapdatasi
dari (Yennimar & Rizal, 2019} agar ulasan yang terdapat singkatan, salah ketik
dan tidak baku bisa diolah oleh model dengan optimal.



Fitur ekstrasi yang akan digunakan TF-IDF mengadaptasi dari (Sihombing
et al.. 2021) serta tambahan Bag of Words dari peneliti. Selain .ﬂnj_ugu akan
penelitian (Nurdin, Seno aji, et al, 2020) dan (Jaya Hidayat et al. 2022).
Selanjutnya untuk fitur Bag of Word, TF-IDE, dan word embedding itu akan diuji

fah et al., 2021) dan (Akter et




2.2. keasllan Penelltian

Tabel 2. IMatriks literatur review dan posisi penelitian

Analisis Perbandingan Metode Bag of Waridy, TF-IDF, Word2vee Dan Doc2vec pada Klasifikasi Teks Sentimen Masyarakat

Tﬂlw y Produk Lokal Di Indung_lfﬁ_'
| Natural Anf NurRohmem. | Menpetaboi perbandingan dun Sentrmen anolists D peneltion selanjutnya Metode Nofie Baver dan KKN
Lorgnige Ema Utnmi, Rirge | adeontme dengan dilhnsifikasikan menjodi ﬁ“ﬁlﬂ_mnpk&n tickak diloduekan dalnm
Provessimg on Luwyeana ”ﬂpﬁkﬂs&m ulsson voling | positi dan negatf dengan detekst spam onuk penelitian selanjutnye, Untuk
Markeiplace Musyarofah, hpﬂ& e-commeree inink mengrimakon mefode Naive | menenmksn review yang seruppung data dilakukan
Product Review | Suwanie Ribegpo | diketalu sentiment positif atau Huves dan KNN denzan tiduk relevan teniang suatn | dengan kategon mast refevan
Sentiment ICORIS Whﬂm alporitm KNN hisl klasifrkasi w produk sehingra dapat apar kebih optimal dan
Amalysir (20200 dan Nafre hayes Naive Boves dengin. menimgkatian kunlitas menghindart review spam.
L imigrenr alumﬂ(ﬂi analisis senfimen.
lebah rendab
dengan KNN dengan
Limigram dm.ﬂh
akumns m
2 | Compariver of | Yenmimaor, Reyhan 7 ﬂnﬁmm Budlutﬁn.ﬁlnqthmn Pada penclitian ini idek Penelitian selanjutnya juzs
Machine Achmnd Rizal product review menggunakan Vang mﬂm Naive | adenya normmlsast kata, menggunakon pembobatan
Learning Sinkrin algoritma Nuive Boyes dengan m%’akm jadi beberapn katn simpkatan | TF IDF dengan
Classificution | (2019) KMM denpon pembobotan TEADE ﬂm ﬁhm yang schorusmya ada arti meenambahkan rormalize kata
Algorithms dibanding KNN Jjads tidak his diproses paska preprocessing

14




Tabel 2.1 (Lunjiitan)

Judul Penclin, Medin Sarun atmik elemahan Perbandingan
Publikusi, dun
Tabun |

Sentimen Loemonggn Oktnriag | Dtk wumm chisempal ke szl':lt Bamyuk dots yang tidak Penclitan selanjutnya akan
Analisis Sthombing . Henie, | mistomer dan MM kombimasi mﬂq}u ferklnsafikasi dengom bmk lebah mengoptimalkan ke
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2.1 Landasan Teor|
2.3.1 Natural Languange Processing
NLP adalah splikasi pembelajaran mesin dan teknik komputasi yang dapat
memahami dan merepresentasikan teks lisan dan tulisan (Bhattacharjee, 2018),
Menurut(Farzindar, A. A., & Inkpen, 2020) model NLP dilatih menggunakan
fapat dua pendekatan yang dupat

5. Analisis sentimen: tentang memahami kebutuhan dan maksud yang dibagikan

pengguna saat membicarakan sesuatu.
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6. Deteksi nama entitas: untuk mengekstrak dan mengklasifikasikan entitas atau
informasi spesifik sesuai dengan beberapa kategori yang telah ditentukan

sebelumnya, seperti orang, organisasi, geografi, dan sebagainya.

2.3.3 Text Preprocessing
Preprocessing merupakan salah satu tohapan dalam mempersiapkan data
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merupakan salah satu fase penting dari data dalam proses penambangan karena
data yang digunakan dalam proses penambangan tidak selalu dalam keadaan ideal
untuk  diproses{Sihombing et al, 2021). Teknik pre-processing yang dapat
digunakan pada teks yang bersumber dari sosial media, disntaranya menghapus
username, hashtag, URL, punctuation, humi yang terulang dalam sebuah kata,

menjadi huruf kecil. (Kusumamingrum et al., 2021

us konjungsi, proses stemming berikut yang
ihali ke kata aslinya. (Amin et al,, 2021).

2019). Penelitian (Jays Hi _

kalimat menjadi bagian-bagian yang lebih ke kata). Proses pemecahan ini
bervarinsi di masing-masing Bahass. Misalnya, dalom bahasa Inggris dan
Indonesia, proses penyelesaian dapat dipecah berdasarkan spasi atau tanda baca.



2.3.4 Fitur Extriction

Ekstraksi fitur memiliki pengertian sama dengan penyisipan kata. Word
embedding mulai dikembangkan sekitar tahun 2000 (Khattak et al., 2019). Ward
embedding menyematkan setiap kata dalam vektor padat, di mana setiap vektor

ord  simifarity, word anafogy.

Pada prinsipnya Glole memperoleh hubungon semantik antar kata berdasarkan

CO-OOrUITENCE Mairix,
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2.3.4.1 Bag- of -Words

MenurutiTshihara, 2021) BoW atau Bag of Words merupakan salah satu
metode paling sederhana dalam mengubah data teks menjadi vektor yang dapat
dipahami oleh komputer. Algoritma ini mendeklarasikan hubungan antara

2342 TF-1DF

Menurut{Sihombing et al., 2021) pembobotan TF-IDF (Term Frequency
Inverse Document Frequency) merupakan suatu metode untuk mengubah data dari
data teks menjadi data numerik dan pembobotan setiap kata atau fungsi. Nilai TF-
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IDF dihasilkan dari perkalian antara TF dan IDF. Semakin tinggi nilai TF-IDF
maka semakin rendah frekuensi munculnya sebush istilah, dan sebaliknya
semakin rendah nilai TF-IDF maka semakin tinggi frekuensi munculnya istilah
tersebut. Penelitian (Flores & Jasa, 2020) mengatakan bahwa TF-IDF

Word embedding merupakan teknik NLP yang mengubah sebuah kata
dasar menjadi vector bernilai real{(Kurniawan & Maharani, 2020). Doc2vec
adalah model untuk mewakili nilai numerik dari dokumen, tidak peduli berapa
lama dokumen itu. Penelitian (Jaya Hidayat et al., 2022) mengungkapkan alasan
menggunakon model ini adalah bahwa dokumen tidak seperti kola-kata dengan
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struktur logis. Vektor yang Doclver dapat digunakan untuk beberapa twjuan,
seperti menemukan kesamaan antar kalimat/paragrafi Shuai et al, 2018). Doclvec

dapat membuat representasi vecror dari dokumen(Edy et al, 2021). Model
Doclvee mampu  merepresentasikon fitur sebagai vektor padat daripada

Gambar 2.1 {a) PV-DM: (b) PV-DBOW (Jaya Hidayat et al . 2022)
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Representasi PV-DM ditunjukkan pada Gambar | a. Di sisi lain, PYDBOW hanya
menggunakan 1D paragraf untuk memprediksi kata-kata vang dipilih dan sampel
acak. Seperti yang ditunjukkan pada Gambar | b di sana tidak ada kata-kata yang
digunakan untuk melatih model. Ada beberapa perbedaan antara PV-DM dun PV-
DBOW, PV-DM memprediksi satu kata dari 4 input. Di sisi lain, PV-DBOW
memprediksi empat katadari 1 inpat, up:u'ﬁ}wg terlihat pada Gambar [ -a dan
dan PV-DBOW menarik kata dari seluruh paragraf. Terakhir, PV-DBOW
cenderung menyimpan lebily sedikit data daripada PV-DM karena hanya bobat

SafiMax yang disimpaniJaya Hidayat et al., 2022),

2.3.4.4 Word2vec

Word2vec adalah saluh satu metode embedding word yang berguna untuk
mierepresentasikan kata menjadi sebuth vecror. Sefak kemunculannys, model
word embedding ini banyak digunakan dalam penelition NLP (Nurdin, Anggo
Seno Aji, et al, 2020). Word2vec mercpresentusikan katakata ke dalam vektor
yang dapat membawa arti semantik kata. Hnﬁ-.:pmgiipan kata ini adalah
aplikasi pembelajaran tanpa pengawasan yang menggunakan jaringan saraf yang
terdiri dari lapisan tersembunyi dan terhubung penuh{Nurdin, Seno aji. ef al..
2020y Dimensi dari matriks bobot pada setiap layer adalah jumlah dengan kata
dalam korpus dikalikan dengan jumlah hidden wewron pada hiddern fayer-nya.
Matriks bobot pada hidden faver dan model yang telah dilatih digunakan untuk

mentransformasikan kata ke dalam vector
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Menurut (Kumiawan & Maharani, 2020) metode Word2vee dibagi
menjadi dun algoritma penyisipan kata utama, Contimmens Bag of Wards (CBOW)
dan Skip Gram. Algoritma CBOW biasanys mengenali panjang tertentu dalam
dokumen input sebagai satu kata. Algoritma Skip-Gram dapat memprediksi

gram menggunakan sebuah kata untuk memprediksi kata-kata yang ada di sebelah
kiri dan kanan kata tersebut yang dibatasi oleh window(Eligizel et al., 2022).
Masing-masing kata yang digunakan sebagai input di-encode ke dalam one-hot
vector. Perbedaan dari kedua model tersebut adalah model prediksi kata{Ay et al..
2018). Pada CBOW, terdapat intermediate layer yang akan melakukan kalkulasi



29

average pada vector kata-kata input karena CBOW menerima sejumlah n kata
sebagai input.

2.4.  Algoritma XGBoost

membangun model baru, algoritme ini disebut peningkatan gradien. Gambar 2.3
menunjukkan proses perhitungan algoritma XGBoost. (Mo et al,, 2019)



fix T 14 fx)

Dimana

7 = Final tree model

51" =Model pohon yang dibasilkan sebelumnya
fe(r) =Model baru yang dibangun

' = Jumlah total model dani base tree models
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Untuk algoritma XGBoost, dalam menentukan jumlah pohon dan depth
optimum dapat diubah dengan pencarian klasifikasi baru yang dapat mengurangi
los function, dengan target fungsi kerugian ditunjukan pada persamaan (3.3)
berikut

ﬂh.‘ri(t] =Tk l(

obj"! = T 1y 3 )+ (f(x)) +U(f) + Contant  (3.4)
Selanjutnya target akhir dari foss function diubah menjadi persamaan (3.5),
kemudian dilatib sesuai dengan target fosy fimetion berikut:

0 = B [(ufi (o) + )|+ U 3.5)



3z

o= -‘-',;t—-fbft_ﬁ&_n

iy =y Y

dun staristic gradiem pada foss

presisi yang ditebak model terhadap label pada dataset.

*  Recall didefinisikan sebagai rasio antara sampel positif benar dan sampel
positif total dalam dataset. Recall mencerminkan kemampuan model untuk
mengenali label negatif



F1 Score sering digunakan pada kasus dimana dataset tidak seimbang.
Keempat matriks ini dijelaskan pada formula di bawah ini.

T -t 4 2
Accuracy = oo rw (3.6)




BABIII
METODE PENELITIAN

3.1. Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelltian
Adapun jenis, sifat dan pendekatan penelitian adalah sebagai berikut:

3.1.1 Jenis dan Sifat Penelitian

3.1.2 Pendekatan Penel

penelitian ini jenis penelitian yang spesifikasinya adalah sistematis. terencana, dan

terstruktur dengan jelas sejak awal hingga pembuatan desain penelitiannya.

Penelitian yang akan dilakukan akan menghasilkan berupa angka dan grafik hasil

eksperimen setiap model perbandingan ekstrasi fitur. Pada tahap kesimpulan hasil
34
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penelitian ini akan ditampilkan dalam bentuk grafik yang menampilkan nilai

accuracy, prescision, recall, dan Cseore antar hasil klosifikasi dengan 4 metode

perbandingan vaitu, Bag of Words, TF-IDF, Wordlvec dan Doclvec pada
algoritma klasifikasi XGBoost,

Scrapping dilakukan dengan cara mengambil beberapa brand lokal
terkenal menurut (Kemenparekraf. 2022) yaitu Erigo Apparel, Major Minor,



36

mengumpulkan informasi yang ada dalam ecommerce. Scrapping bekerja secara
otomatis, dimana informasi yang dikumpulkan berdasarkan kategori apparel
terlaris tiap brand yang bersangkutan. Alat yang digunakan pada penelitian ini
adalah Google Collaboratory dun bahasa pemrograman python. Dari data vang

il informasi yang akan di mining

proses scrapping dilakukan pada brand yang bersangkutan seperti Erigo Apparel,
Major Minor, Minimal dan Nah Project. Setelah set data hasit pencarian
ditampilkan maka hasil dari scrapping data berupa dota teks vang benisi ulasan

pengguna dan rating akan disimpan dalam bentuk file .csv yang nantinya akan
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digabungkan membentuk kumpulan data, Penggabungan data dilakukan dengan
cara copy dan pasee file yang sudah disimpan dan dijadikan satu file. Kemudian

data yang sudah digabungkan itu akan disimpan dalam format .csv. Davaser yang
sudoh ada kemudian okan dilakukan proses data cleaning dimana ulssan vang
duplikat dan tidak relevan akan dihapus.

Dats yang telah dibersihkan kemudian diberikan label baik dan buruk.
Kriteria buruk adalah untuk rating | sampai 3, sedangkan kriteria baik rating 4

sampai 5.
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4. Data Pre-processing

Preprocessing yang dilakukan pada penelition ini bertujusn untuk
menjadikan data mentah menjadi data yang siap pakai untuk dijalankan di proses
selanjutnya. Pada tahap preprocessing menggunakan library NLTK, atau Nomral
Language Toolkit, NLTK berisi berbagai perpustakaan pemrosesan teks dengan
banyak kumpulan dais pengujian. Preprocessing terdin dart beberapa sub-proses

Pada gambar 3.3 dapat dijelaskan bahwa pada penelitian ini menggunakan
6 tahapan diantaranya Cuse Folding, Remove Punctuation, Stopword Removal,
Ward Normalizer, Stemming, dan Tokenization. Tahapan pertama dimulai dari
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selanjutnya adalah remove punctuation, dimana angka, tanda baca, dan tanda unik
seperti ] "a-zA-Z#]" akan dihilangkan.

Langkah selanjutnya adalah Siopwerd Removal, proses ini merupakan
proses menghilangkan konjungsi. Setelah proses penghapusan stapword.
kemudian proses word mormalize atau pormalisasi

Model yang akan SHRas.
Dalam tahap pelatihan ini akan mengg empat skenario yang pertama
adalah menggunakan model Bag of Words + XGBoost, kemudian TFIDF +
XGBoost, Word2vec+XGBoost, dan Doc2vect+XGBoost. Selanjutnya, model
yang telah dilatih akan diuji di setiap skenario dengan menggunakan data yang
test sebesar 20%. Komposisi jumlah data yang akan dilatih akan dibagi menjadi

i'_:" casi ndafah XGBoost.
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beberapa skenario meliputi data 1000 dan jumlah total dari data yang ada setelah
selesai proses cleaning.
7. Tahap Conclusion

Conelusion merupakan tahap untuk melakukan evaluasi performa (akurasi.

.
e

b
]
VA

e}
e o

e |
Gambar 3.4. Alur Penelitian

Pada gambar 3.4 dapat dijelaskan bahwa pada penelition ini tahapan
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pada aplikasi ecommerce menggunakan teknik Scrapping dengan Google
Collaboratory platform dan Python sebagai bahasa eksekusinya. Kemudian setelah
dataset yang sudah dikumpulkan melalui scrapping akan memasuki tahapan data
cleaning, dimena pada tahap ini nda dua proses yang dilakukan yaitu menghapus
ulasan yang tidak relevan dan menghapus ulasan yan duplikat. Sebeluh diolah dan
dianalisa dataset akan memosuki pmﬂ]’l;qnmmg tahap ini berguna untuk
mmmshknnhmhdnlnhﬂmw sﬂﬂ‘.qﬂhms data. Dhata yang
telah selesai di re-processing akan dibagi dua bagian yaite 80% data train, 20%
Tahap selanjuntya setelsh pembagian data adalah ekstmsi fitur dimana
metode yang digunakan ada empat yaitu Bag-of-Words, TF-IDF, Word2ve¢:dan
Doc2vec, Setelab itu adalsh tahap klasifikasi, model yang akan digunakan untuk
training klssifikasi adaluh XGBoost. Dalam tahap pelstihan imi  akan
miengguriakan empat skenario yang pertama adalah menggunakan model Rag of
Words + XGBoost, kemudian TFIDF + XGBoost, Word2vec+XGBoost. dan
Ducl_ﬁ:—!m MMMI yang telah ﬂﬂﬂ;ukm diuji di setiap
skenarto dengan menggunakan data yang e sebesar ﬁ%_ Komposisi jumlah
data yang akan dilatih akan dibagi menjadi beberapa skenario meliputi data 1000
dan jumlah total dari data yang ada setelah selesai proses cleaning yaitu 22.624 .

Tahap selanjutnya adalah Confiesion matriv, pada tahapan ini dilakukan
evaluasi kinerja model klasifikasi berdasarkan jumlah item studi yang diprediksi
dengan benar dan salah. Pada tabapan imilah dapat diketahui unfuk tinghat

accurdacy, prescision, recall dan f1-score. Tahap akhir dar penelitian ini adalah
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BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini memaparkan mengenai hasil penelitian, mencangkup penjelasan
pengumpulan data, text preprocessing, fitur ekstrasi, pengklasifikasian data dan
menguji akurasi, presisi, recall dan /1-Séare,

el ('), url)
hop.id. item_id~ 1. r{2]
atitgs bl - ‘uttp!/shopee.co.id npiv2item/zet_ratingsi
o e :': " i o .. '__'__._.'.I. l_ tﬂ!ﬂp_idln

akan otomatis diambil sehingga data yang tersisa setelah proses cleaning sejumlah
22.624 data. Langkah selanjutnya beberapa data yang sudah dikumpulkan akan
digabungkan menjadi satu file dengan format .csv. Berikut adalah contoh ulasan

hasil scrappimg yang dapat dilihat pada tabel 4.1
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Tabel 4. 1 Sample set data hasil scrapping dari aplikasi ecommerce Shopee

™o I lasan Rasling

] paketnya sudah sampai tudi sore, temyatn lebuh copat dn |5
estmusinya . bahan nya halus adem nyvaman dipakan ...

baknlan order 1zi nih next tme &) &)

(=]

orderan ku banyak pezel kalo horus neasih ulosan sam? &) | 4
pokonya jen mew belmin i ko i,
o e oy B mantap dub

k] Nint Juztan Apa Npen Seh. Junfon Go Sermus Sema sekoli, |12

uikah lewat botus pengiman barmng g3 dotang juea . \nSiya
kocewn schali_ \nDh mtwp ap im aplikesumya..

4 cobo va gonti model iklnnys poke balitn omur 2 [ T
kecewn 100%
5 i foko knos dewasa pas damg knos ank $ihn kecewa

Fa

& | Paketnya sadoh sempai tadi sore. formvatn febnh copat dn | 3
catimasinya ., di bahan nya Halus sdem nyaman dipaked .

bakulan order |zi nih next time Y Yd ¥ %

Data yang sudah dikumpulkan kemudian diberikan |abel baik dan buruk.
Kriteria buruk adalsh untuk rating satu sampai figa, sedsngkan kriteria baik rating
empat sampai lima. Untuk kritenis’bark akan diberikan label | dan untuk kriteria
buruk okan diberikan label 0. Setelah proses pelabelan diketahui untuk sentimen
baik berjumlah 18.427 data dan sentimen buruk berjumlah 4. 197, Sehingga untuk

lebih lengkapnya dapat dilihat pada tabel 4.2
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Tabel 4. 2Labeling Drata

No Ulasan Labe|

1 paketnya sudah sampm tadi sore, termyata lebih cepat

dri estimasinyn .. bahun nyva halus sdem nymman

dipakai .. hakalan order lgi nib next tme )&

1a

orderan ku banvak pegel kolo homes ngasih ulasan | |
satu? (G} pokonve jen rogy belogn di toko ..
cheh o hmantap dah

3 Mt Junlon Aps Megn Sch Juslan Ga Senus Sama | 0

sckali, udoh lewat batas penginman barans go ditong
JquEn. ‘mSava  kecewn schkalilinDy twiup  me m

apliknsmyo. .

4 coba va panti model iklannye pake balia wmor 2 thne. . |0

kecewa 1007,

5 i foto kaos dewasa pas daing koos ank Sihn kecewa: (1]

] Pakotnys sudabh ssmpar tadi sore, ternyata lebib cepat |11
dn estimasinya ., di baban nyo Halus adem nymmam
dipak ... baknlan order Tt nih next tme 8 Ned ¥ %,

4.2 Preprocessing Text
Setelah menyelesaikan tahapan pengumpulan doteser yang berupa teks
ulasan, selanjutnyva akan dilakokan tahapan pengolahan data dengan twjuan

memoksimalkan teks saal proses klasifikasi. Padn penjelasan tahap ini akan



menjelaskan  proses pre-processimg yang digunakan. Tahapan vyang akan

dilakukan adalah sebagai berikut:

421 Case Folding

Pada proses vase folding ini dilakukan karena padys defaxes tersebut tidak

selalu memiliki struktur sehingga peran dari tahapan ini adalah menyamaratakan

penggunasn huruf untuk. proses klasifiknsi teks, ‘eontoh hasil proses ini dapat

dilihat pada tabel 4.3 dimana kalimat sudah snma rats tnpa adanya huruf capital.

Tabel 4. 3Hasil dari Case Folding

Husal

Paketnyn sudsh sampar tsdh sore, tmyata ichih.
cepat dr cstmmmsinya - di balwn s Halos
adem nyaman dipaksi .. bakalan order i nih
mext time O NV N

pakemyy sudah sampa Qmm lebih

cepat dn cstimasinye .. i behon-myve habes
adem nyaman dipakni . balmin oaderdgi nih

et time §T Nl S

422 Remove Punctuation

Pada proses remove punctuarion dilakukan untuk penghilangan atau
penghapusan tanda baca, angka, dan karnkter khusus, pada proses ini sehingga
hasil dari proses remove plinetiation dapat dilihat pada tabel 4.4

Tabel 4. 4Hasil dari Remove Punctuation

“Sebelum

Sesudah

pokeitnya sudeh sampm tdr sore, imyata kebih
cepat dm estmasmya ., di bahon nyn halus
adem nyaman dipakm . bakolan order g1 nih

next time Y el ¥ Hu

pakeinya sodoh sampan meh sore imyvatn lebih
copat dn estmasmya di bahan oya halus adem
myaman dipaka bakalen order 1g1 nih next time




47

4.1.3  Stopword removal
Pada proses stopwerd removal dilakukan penghilangan kata penghubung
atau konjungsi, pada tashap ini juga mengabaikan kata dengan jumlah horaf < 3

sehingga hasilnya dapat dilihat pads tabel 4.5

Tibel 4. SHasil dari Stopword Removal

= 3 Iehih | pakeinya sudah ssmpas fdi sorc rmyata Icbin
:cﬁﬁ estimusimyn di *mhﬁu alem | cepat -:M!hhm balus odem myaman
wyamn dipukei hakatan ordee bgi nb next time | dipakod bakalan arder next time

4.24 Word Normalizer

Normalisasi kata dilakukan unfuk mengubah kalimat yang mengandung
slang words atau kata tidsk baku dan kata singkat untuk diubah menjadi kata
baku. Progmm akan secora otomatis mencocokan katn yang ada mn kamus
normalisasi jika mengandung slangword sama dengan kamus normaliasi pada o
pertama maka kata tersebut akim diganti menjadi bentuk baku sesuat dengan yang
ada di kamus normaliasi pada row kedua, hasil dari proses normaliasi kata dapat
dilihat pada tabel 4.6

Tabel 4. 6Has1l Word Normalizer

paketnya sudsh sompm tadi sore tmvata lebih | pokeinya sodah sampai todh sore temyata lehih
copat  csitmasinya bahon halus adem nyaman | cepal  estimasinya bohan hales sdem nyamon

dipakm bakulan order pext ime dipakni bakalun order next time




425 Stemming

Proses siemming dilakukan untuk mengubah kata berimbuhan menjadi

kata dasar dengan menghilangkan imbuhan yang ada pada kata tersebut. Proses

menggunakon data dari hasil normalisasi kata. Proses stemsming diawali dengan

mengimport data dan fibrary sastrewigokemudian data yang ada tersebut

didefinisikan dengan-Steemmer Factory don membuat kamus stemmer dengan

menggunakan fungsi crease_stemmer. Contoh hasil dari proses ini dapat dilihat
pada tabel 4.7 dimang kﬂl-knh,m memiliki imhuhun-.;etuh-dlﬁph menjadi kata

Tabel 4. THasil Stemming

. it |: il sore termyain lebib
eepa :'Iiﬂnﬁqi bahon halus adem nyaman
dipakes: bukalan osder next time

pakel sudah sampar wdi Sere Nemmyais. lebih
cepal extumasi bahan halus adem m paka
hakel order next tome

4.i.ﬁ Tokenlzation

Pada tahap sokenization, pada tahap ini kalimat akan dipecah menjadi

perkata, dapat dilihat pada tabel 4 8

Tahel 4. §Hasil Tokenizasi

Schelum

Sesudah

pukct sudah ssmpm todi sore temyata kebih
copat estimasi bahan halus adem nyaman paka

bakal order next time

“puker”, "sudah”™, “sampar”, i, sore”,
“ternyatn”, “lebah”,” cepat” Cestmasm”,
“batan”, “halus", “adem™ ,"nyuman”, “pakx”,

“bakal”, “arder™ “nexi”, “ume™
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4.2.7 Worcloud

Berikut adalah tampilan ulasan setelah di preprocessing akan ditampilkan
dalam bentuk worclowd, Wordclond adalah visualisasi di mana kata-kata yang
paling sering muncul dalam ukuran besar dan kata-kata yang lebih jarang muncul

dalam ukuran vang lebih kecil. seperti pa da-gambar 4.1

: féuéimmr[
H;E?pf ademukﬂ ‘
mmq banget .-

i '__ i

Er R

A EN

= |

1 Worcloud hasil ulasan yang sudah di

Prea wins dame wdan

.8 B EE oz o?OE G

I-p-_1 e b heny Wi e e -y [

CGambar 4.2 Frekuenst Jumlah Kemunculan Kata
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Dari gambar 4.2 dapat diketshui bahwa ulasan produk yang telah di
scrapping dan diolah datanya untuk topic yang sering dibicarakan meliputi kata
bagus memiliki frekuensi kemunculan 4081, sesuai 3967, bahan 2413, barang
1869 dan kirim 1788,
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B frain
L

e £ 8¢

e ]

i proses. pembagian data drain dan data rest, tahapan
selanjutnys yaitu daia rathingy ST IGURAEAN RORVEIS: atsu i ekstrak menjadi
angka sebelum diinputkan ke proses Klasifikasi menggunakan XGBoost. Fiu.u:
ekstraksi. merupakan fakior penting yang dapat mempengaruhi tingkat akurasi
ekstraksi yang dilakuan, pada tahapan ini ada 4 metode yang akan dilakukan yaitu
Bag of Worils, TE- IDF, Word2ver, dan Doc2vet.,
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4.4.1. Bag of word

Bag of Words merupakan salsh satu metode paling sederhana dalam
mengubah data teks menjadi vektor yang dapat dipahami oleh komputer.
Algoritma imi mendeklarasikan  hubungan antars  mendokumentesikan  dan

Words hanya menghitung kata secara unik. Artinya, setiap kata yang berulang
hanya akan ditulis sekali. Langksh berikutnya aksn dilakukan proses hitung
frekuensi kemunculan kata di korpus tersebut kepoda ketiga ulasan sebelumnya.
Setelah itu diberikan nilai | jika kata tersebut muncul pada sebuah ulasan dan 0
jika tidak muncul. Agar lebih mudah dalam memahmi dapat dilihat pada tabel 4.9
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Tabel 4. 9Tabel Bag of Words

Kaos s g nyaman | base sH)a Tiduk
Ulasan | I | | 1 ] i 1]
Ulasan 2 I | i 0 | I 1]
Ulasan 3 | | | i ] i |

Maka diketahui uniuk bentuk vector don ketiga ulnsan tersebut hasilnya adslah
o Vektarreview | [1,1.1,1,0,00]
o  Vektor review 2 [11.0,0.1.1.0]

»  WMektor review 3 TL11.0,0,0,1]

44.2TF-IDF

Tahap TE-IDF Ini dilakukan dengan mengalikan dua metrik; berapa kali
sebuah knta muneul dalam sebunh dokumen, din frekuensi dokumen terbalik dari
kata tersebut di seluruh kumpulan dokumen. Sejstinys, TF-IDF merupakan
gabungan dari- 1 proses.yaity Ferm  Frequency: (TF) dan fnverse Document
Freguency (IDF), Ini adalah metode lnin yang didasarkan pada metode frekuensi
tetapi berbeds dengan pendekatan bog-ofwords dalony arti bahwa metode ini
memperhitungkan tidak hanya kemunculan kata dalam satu dokumen (atau
ulasan) tetapi di seluruh Corpus. Berikut perintah yang akan dijalankan pada

program seperti di bawah ini menggunakan bahasa python.

thidf_vectorzer = ThdfVectorueen max_df=( 90, min_di=2, max_fentures=1iKi0, stop_wosds=slop

word _indo)

Contoh sederhana penghitungan TF-1DF:




[. Ulasan | : Kaos disini bagus nyaman

2. Ulasan 2 : Kaos disini biasa saja

!,.-J

TF:

Ulasan 3 : Kaos disini tidak bagus

Ulasan | : Kaos disini bagus nyaman

Jumlah kalimat ;: 4

Sehinggn perhitungan umiuk nilai TF nya memjadi

TE(“kaas™)= "= 025

TF{disini’) = % =

TH"bagus™)— o = 0.25

TF{"nyaman™) = "4 = 0.25
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Lintuk informasi lebih jelasnya dapatdilihat pada tabel 4.10 tentang penghitungan

TF sebogai berikut
Tabel 4. [0Tabel penghitungan TF
1§ R2 R3 TFI TF L&

Knos | 1 IJ. 025 bS5 025
Dhs | 1 1 .25 D.25 025
Bapus I ] I .25 ] 0as
Myaman I 1] 0 025 a {
Biasza 1] | .li'I L 025 0
Sapa 1] | 1] L 025 U
Tidak 0 [ I [ 0 025
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Rl. R2. R merupakan notasi untuk setiap Ulasan |, Ulasan2, dan Ulasan 3.
Sedangkan TF1, TF2. TF3 merupakan notasi untuk nilal Term Frequency setiap

ulasan,

IDF (Inverse Document Frequency)

a(frac (3] 345 =0
" Slog(frac{3 13150
?3] 121)5=0.18
Slogf\frac{3} {1])8=0.48

: Hlog(\frac{3) |3])8=
Disini  : Slog{\frac |3} {3})5=0
Biasa : Slogi\frac {3} {1})$=0.48
Saja : Slog(\ac|3} {1})=0.48
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Ulasan 3 © Kaos disini tidak bagus

Kaos :Slog(\froc {3} |31)5=0
Dhisini : Slog(\frac{3] |31)8=0
Tidak :Slog(\frac{3) |1])8 =048
Bagus : Slog{\frac |3} {1})5=048

Setelah penghitungan 1DF selesal maka akan masik ke proses selanjutnya yaitu
melengkapy trbel sehelumnye dengan nilm TF-IDF pada seloruh katy seperti pada
tabet 4.11 berikut.

Tabel 4. |1 TF-IDF

v (2[R [TRI (T2 BB IDF
Kaos [ ] 1 03s (o8 [o3s [0
Dismm i I I 2% [y a0 il i i
Bapus 1 it I als L] 025 018 [hpes 0 00435
Nymmm | | ] i 025 |0 1] 048 (0,12 i) i
Bsa i 1 i [ (=L T A% [0 012 i
Saja o | o L1} 025 1] [ET ) o2 i
Tidak o o | 1] [i} 025 [T il 012

Dhart tabel 4.11 tersebut, maka hasil akhimvya didapatkan vektor dari setiap
ulasan vang dinotasikan oleh TFIDF I, TFIDF2, dan TFIDF3 seperti berikut
= Vektor Review | = [0,0,0.045.0.12,0,0.0]
« Vektor review 2 = [0,0.0,0,0.12,0.12.0]

= Vector review 3 = [0,0.0.045.0,0.0.012)
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4.4.3.Word2vee

Alat ini bekerja dengan cara mengambil korpus teks sebagai input, lahs
menghasilkan representasi vektor dari setiap kata yang ada pada korpus teks
tersebut sebagai output. Berikut perintah yang akan dijalankan pada program
seperti di bawah ini menggunakan bahasa pytho

dilihat pada tabel 4.12.
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Tahel 4. 12Representasi semantic dan kata “kecil”

Eaia Vecinr

Npcpos [.63033 75605365
Mzetat 631723 165512085
Kecl 00206061 067581 177
Muat iy ] 928 26678684008
Kurus 0.6 BT 1656800105

Contoh’ berikutnya. adalah untuk katn kaos -memiliki: hubungan sesancic bisa

dilihat pada tabel 4,13

Tabel 4. 13Representasi semantic dari kata “kags™
Kata Vector <
buju eI STHIRL 2] OTETA x
kuleah O.STEE]T0H] 542040

bafis B36THSTOITRI0 (0

nymagan 055623 3584 B0R 0

bapados 0555 3I03IKTEOIGTT

Dan dua contoh pada tabel 4.12 don 4.13, dapat diihat bahwa model
Word2vee yang dibuat dapat melakukan pekerjaan vang baik untuk menemukan
kota yang paling mirip untuk kata tertentu, Hal ini bisa terjadi karena model
wid2vee telah mempelajari vektor untuk setiap kata umik dalam data dan
menggunakan kesamaan kosinus untuk mengetabn vekior (kata) yang paling

mirip. Karena sebelumnya pada model w2v didefinisikan size = 200 untuk
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korpus yang sudah dibuat data dilibat pada gambar 4.4

arviyl | S.RERELDSE. -W.R4SULEE. il BAAEEET, BUINSRALES, M.@lameEiy,
BAZIAAAE,  ACERITHEE, -AMINLENTT, R REITENS, -8 ENIMEERR,
-8 BATSIA, -8 JEEISID.  RLLLANTEIN, . BLISITI. A BMATTIT.
S.EBIZATEL, -€.83951305, UL IRMEEST , -S.@ISSELY ,  E.22TLEANN,
E.AGI0EANG, -0 LEIRERE | -8 ISEIALER, & GRSAIVIE, ALILMAD |
-4 ATIBAZRS,. -8 8345233, - A ESLBAGST, ALDIO0RTTR. A ALEMRAT,
& ELILINSE, -8 edTd4AN0, -ULINTIEST , -B.ATIAIIN, O.N4IBTYE,
-£ SRIGICEE, A.LTIRIZT | 2.ATSENE0
aoErhTah .
-2 dmmur,
L]

dari Word2vec. Perbedsan ufsma antara keduanya adalah bahwa Doclvec
Konteks tambahan ini tidak lain adalgh vektor fitor lain untuk keseluruhan
dokumen, Vektor dokumen ini dilatih bersama dengan kata vector. Dalam proses



Doc2ver langkah pertama adalah memuat memuat perpustakaan yang diperlukan,

berikut adalah senrce untuk fibrary vang nantinya akan digunakan.

from tepdm. mmport igdm
tgdm. pandas{desc=" progress-bar”

from pensim.models. Doc2vee import TezzedDocument

Untuk mengimplementasikan Doe2vee, yong harus. dilakukan adolah memberi
label atau menandai setiap ulasan yang diberi token dengan 1D unik. Pada tahap
ini dapat dilakuksn menggunakan Gensim's LabeledSentence () funetion.

def mbd Lihelfrun):
outpu = [}
for L s m apfbet index, twil:
outputuppend Topped Document{s, ["weet * + sii)}))
reiAT oL
labeled tweets=add labeliiohenizred tweet)

Setelah data diberi token dengan id unik, maka selanjuntyn adalah membuat

model Boc2ver sehagai berikut,

mesibe]_d2w = pensimeniodels Doo2vee dor=1,
dm_ I!'I.L'Ij:ll-l..

veotor_se=100,

window—5,

negative=T,

min_count=5,

workers=32,

alpha=il |, seed = 23.)

Representasi vecror tersebut memiliki properti relationship terbadap kata-

kata vang berkaitan melalui proses training, Hasil dan Doc2vec hampir sama
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dengan kedekatan Word2vec untuk kata yang memiliki hubungan semantic pada
kata “ongkir” maka untuk dalam pengaplikasiannya untuk mengecek kedekatan
kata “ongkir” seperti berikut

pan skenario untuk tahapan
pelatihan dengan XGBoost, pembuatan skenario dilakukan sesuai degan jenis
penelitian yang bersifat ecksperimental dimana penulis akan mencoba
bereksperimen menggunakan algoritma XGBoost dengan 4 metode fitur ekstrasi
yaitu Bag of words, TF-IDF, Word2vec dan Doc2vec.



4.5.1. Tahap Pelatihan XGBoost

Extreme Gradient Boosting (XGBoost) adalah implementasi lanjutan dari
algoritma peningkatan gradient. Ini memiliki pemecah model finjer dan algoritma
pembelajaran pohon. Kemampuannya untuk. melakukan komputasi paralel pada

I _1-=:: vang hilang.
."-" h _.... 3~ !.n. -.url 1] 1 l'Il.-

sebagai berikut.

[xh kel = XGBChisificr{max,_deptrs, n_cstimakors=1000)

Pada tahap pengklasifikasian menggunakan XGBoost dan  dalam
penerapannya untuk lebih mudahkan diberikan sampling, data tersebut
diinisialisasi menjadi data [X,Y] seperti yang diuraikan pada tabel 4.15



Tabel 4. 15Data Membangun Pohon XGBoost

X g
2 0
o I
T |
12 [

Largkah pertuma adalah melakukan sebush prediksi mwal. Pada penelitian
ini nilai parameter have seore atau prediksi awal fNx) adalah 0.5, kemudian
langkak selanjutnys adalah melakukon proses perhitungan untuk mencari nilai

errar atau residuals. Hasil proses perhitungan ditunjukkan padatabel 4.16

Tabel 4. | 6Perhitungan Error kel

X ¥ [T ¥=yT.ix}
f i 15 nF
T 7 T3 Tos
10 1] E Tos

) 0 I BT

Pada model training atau latih, untuk mencegah split. pohon yang mau
dibangun akan dibagi menjadi beberapa bagian, dapat dilihat pada gambar 4.5.

Cara perhitungan ditampilkan pada gambar 4.5 didapat pada perhitungan tubel

416




X4
[-0.5,05,0.5, -0.5)

Gambar 4.6. contoh membangun pohon XGBoost ke 2
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Selanjutnya pada bagian yang ketiga pada gambar 4.6 didapatkan penghitungan
dari tabel 4.18

Tabel 4. 18Perhitungan Error ke-3
X Y Lix) ¥ = y-hix)

] 1 0s 05

Gain = (Lef tumiariey *  Rightsumitariey ) — ROOCammitariey (3.2)

untuk proses penghitunganya akan ditunjukan pada gambar 4.8.



[ — L. T . Y
m gt ae THLF]T L= A * AL s
L ]

™
>

Gambar 4.9. Perhitungan nilai simifiarity dan gam padn saat spiie

pohon. Berdasarkan gambar 4.9 dapat disimpulkan internal root x<4 menjadi



&7

konstruksi pohon karena memmiliki nilai gain yang maksimal. Proses pemangkssan
dltm_]l. .m. nﬁwi.xn
=

Gambar 4.11 output model XGBoost
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Lakukan kembali perulangan pada langkah ketiga untuk mendapatkan

hasil terbaik pada pohon XGBoost.

4.0 Confusion Matrix

Proses perhitungan kinerja model ind sebagai ukuran seberapa baik sebuah
model dalam mengklasifikasi sebuah teks. Pada penelitian ini perhitungan kinerja
model skon menggunakon metode confision mairiv, Mefode in1 akan mencari
nilai persentase dan okurasi, presisi, cecalf dan ffscore dan sebuah model
arsitektur. Agar bisa’ lebih mengerti dengan perhitungan dini. penulis akan
memberikan sebush contoh perhitungan comfusion matee. Pada contoh ini,
penulis akan menggunakan jumlsh kelas vang sesuai dengan kelas pada penelitian

yaitu 2 kelas, Untuk [ebih lengkapnya bisa kita lihat pada Gambar 4.12

Aentitha] Lahat

True Laks|

Gambar 4.12 Confusion Matrix
Pada gambar 4.12 dapat diketahui untuk penentuan nilai pada confusion

matrix terdapat Frue Positive (TP') memupakan data yang diprediksi dengan tepat
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sebagai keluaran positive atau benar. True Negative (TN) merupakan data yang
diprediksi tepat sebagai keluaran negative atau salah. False Positive (FP)
merupakan data prediksi dengan kurang tepat upabila keluaran berupa positif atau
benar. Yang terakhir adalah False Negative (FN) merupakan data yang diprediksi

4736/ (4736 + 1)
96 / 98 = 0999789 atau 100 %
3. Recall

TP/ (TP+FN)

4736 / (4736 + 688)



4736/ 5424 = 0.873156 atau 87 %

4. F| Pada proses pencarian nilai F1. mumus yang digunakan adalah

Fl—score =

Precision « Recal

recision + Recall

2 (099978908731 36) (L999T7RH0.8T3156)= 0.932192 atau 93%

4.7  Analisa dan Pembahasan
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Selanjutnyn adakah tahap evaluasi pengujian pembahasan dari ulasan yang

sudah diklasifikasikun oleh model.

4.7.1  Annlisa Hasil

Untuk hosil pengujinn akan mengacu pada nilai Fi-Seore,  penulis

menggunakan patameter F1-Score dibandingknn wecuracy karent aecnracy bagus

digunakan jika distribusi klasifikasi positif dan negatif seimbang (jumlah nyata

antara positif dan negatif berimbang), sedangkan Flaseore lebih baik digunakan

ketika distribiasi klasifikosi positif dan negatif tidak seimbang. Akan dilakukan

skenario empat pengujian yvaitu denmn komposisi perhandingon data latih dan wji
80:20 pada tabel 4.19

Tabel 4. 19Perbandingan Kﬁﬂjl Model
ACCUTICY Prescision Recall F1-Scome
Bag of Words D.ETOUTR 0B O04E3 0971712 LO3Z348
TF-IDF [LETRIES D.EO7405 DOTIZELE O3I2RET
Word2vec {1, KRn63 .ERTARS 0.974245 014300
Doc2vec DHTE268 L.ERT305 D086 09338033
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Pada Tabel 4.19 bisa dilihat hasil percobasn dari semua skenario terhadap

4 model arsitektur yang ada. Pada hasil ini didapatkan untuk metode Bag of
Words menghasilkan accuracy 0.876, nilai prescision 0.896, recall 0,972 dan FI
Score 0.932. Metode Bag of word ini sebenarmya cukup baik dalam mengekstrak
iy yang menghitung frekuensi

e ini hanya mengikuti
nanti terdapat kata

segl accuracy, prescisien, recall dan Fl-Score, akan tetapi hal vang perlu
diperhatikan dari metode TF-IDF adalah kelemahanya pada saat mendeteksi
keterkaitan kata atau tidak bisa menangkap posisi teks dan semantiknya.
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Sehingga pada skenario percobaan ketiga menggunakan Word2vec ini
mermniliki performa yang lebih baik dibandingksn dengan TF-1DF, pada penelitian
ini juga membuktikan bahwa metode Word2vee memiliki kinerja yang baik dalam
menentukan relasi semansic antar kata. Untuk lebih jelasnya bagaimana Word2vec

menentukan semantic antar kata, nusal lerdapat kata yang memiliki hubungan
semantic pada kata “kecil” bisa dilihat pada tabel 4.20.

Tabel 4. 20 Representasi semantic Word2vee
Neopis: D.ﬂ]ﬂ.ﬂm
Neewl YO e [t BT
Ked 0626600100 TSRTTTT
it O C R T T
Kurus T6TRATT 1656000051

Dari tabel 4.20 dapat dlihat bahwa model Wﬂﬂmﬁng dibuat dapat
melakukan pekerjann yang baik untuk menemukan kata yang paling mirip untuk
kata fertentu. Hal ini bisa terjadi karena model wod2vee telsh mempelajan vektor
untuk mnphkmik dalam data don menggunakan kesamoan kosinus untuk
mengetahui vektor {katuj-m_pnl_iqg mmp. Tnluql]lmm dari proses WordJvec
adalah membangun kosakata dani data teks pe]nﬁfl.:in dan mempelajan representasi
vektor dan urutan ksta{Kumizawan & Maharani. 2020), pada proses pengujiannya
metode Wordvee memiliki nilal aocwracy 0.881, prescision 0898, recall 0.974
dan FI Score 0.934. Model Skip-gram dalam Word2ver membutubkan proses

komputasi yang begitu besar hal ini dikarenakan semua bobot dalam embediding
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matrix harus di spdare untuk setiap word target, konteks kata atsu pasangan kata,
hal ini tentunya menjadi tidak praktis jika kosa katanya banyak. Sehingga pada
model Word2vec diberkan melode evaluasi megorive sampling. Pengambilan
sampel negatif hanya memungkinkan sebagian kecil dari bobot berubah selama

il kata negatif. atau kata-katn yang

pelatihan {Afidah et al.. 2021). Sejumlah-kec

menjadi sesuatu yang lebi ebih besar, dikarenakan dataser pada
penelitian ini hanya focus ke respon ulasan masyarskal terhadap produk
ecommerce belum terlaly kompleks ke masalah pelayanan, kurr, jasa kinm
sehingga dalam pengaplikasiannya ke metode Doe2vec masih terbatas,
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Dari semua hasil percobaan vang dilakukan pada sefiap skenario dapat
diketahui bahwa semua metode mendapatkan hasil tinggi dimana hasilnya lebih
dari 0.90 untuk nilai Fl Scorenys. dimana ftentunya banyak hal yang
mempengaruhi hasil yang maksimal pada setiap skenario. Secara umum dari
keempat model fitur ekstrasi, kombinasi metode XGBoost yang menggunakan
Word2vec memiliki nili F 1-Score Jébih baik dibanding ketiga metode lainnya.
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oa

L]

14 1

Dz

W T vz “fintus:
Gambar 4.13 Grafik F1-Score Perbandingan Empat Metode

Pada kasus penelitian mi untuk uji coba menggunakan empat: metode(
Bog-ofWords, TF-IDF, Word2vee dan Doc2vec) tidak terlatu signifikan pada
XGBoost, hal ini dikarenakun setiap metode menghasilkan nilu Fl-Scere yang
tidak rerlalu jmab untuk jarak perbedaan.

Temuan selanjutnya adaluh perbedann empat metode ketiks memproses
dari segi jumlah datanya. WordIyes don Doclvee pada pepelitian yang sudah
dilakukan memiliki performa yang cukup baik dibanding metode tradisional TF-
IDF dan Bag of Words saat memproses kata menjadi benfuk vector padn dataset
vang besar vang mermiliki kelas tidak seimbang, akan tetopi ketika mengolah data
yang tidak terlalu banyak dan cenderung memiliki kelas balance TF-IDF dan Bag
of Words cenderung lebih baik. Hal ini dibuktikan dengan penelitian ini yang
mencoba menguji keempat metode fitur ekstrasi berdasarkan penelitian vang telah
dilakukan sebelumnys oleh(Efrizon et al., 2022) data ulasan produk sejumlah

1000 datn dengan komposisi pembagi 90:10, 80:20, dan 70:30 dengan inhapan
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yang sama pada alur penelitian. Hasil dari uji coba ditunjukan pada tabel 4.21

sebagai berikul.

Tabel 4. 2| Perbandingan Metode Komposisi 1000 Data

Ol 10 Agcurmcy Prescision Reeall Fl-Score
Hag of Words [T 0,832 0.ERS 1,904
TF-IIF 0aLl 0965 0878 nazl
Word?vee I¥. L2 (MRS 872 0878
DuocIvee 0.785 Dz 0E53 0822
820 Acturacy ' Prescision Reeall Fl-Score
Bag of Wordy n.5z0 . 0956 IE}.‘I in 0933
TE-1IDF (LR n.Aal e (LR
Word2vee 0825 0861 07409 &35
Dioc2yee 0.EZ5 L85G (856 N850

i [1& 1] A couricy Prescision Recall F1-Seome:
Bag vl Words | 05 noaT 0.933 T
TE-IDF n.el4 1953 [k (1400
Wonddvec N.ETI 931 (LERD L8GH
Docves DETH 914 (IR 0914

Pada tabel 421 bisa dilihat hasil percobann darl semua skenario terhadap 4

model arsitektur yang dinjicobakan dengan komposisi (000 data didapatkan

bahwa metode Beag of Words dan TF-IDF menghasilkan peforma lebih tingg: dard

segl accuracy dibandingkan dengan Word2vee dan Dec2vec. Untuk lebih jelasnya

akan disajikan dalam bentuk grafik tingkat akurasi yang dapat dilihat pada gambar

4.14




P

I u Bow TFIDF & Worddwec B Docavec
075
05
075
i}
a0 B30 00

Gambar 4. 14 Grafik peninglkatan Akurasi Komposisi I dita

Dari gambar 4.14 dapat diketobui dari untuk komposisi 1000 data baik
dari ujicoba pembagian 90:10, 80:20 dan 70:30 metode Bag of Words dan TF-IDF
merniliki nilai akuras: lebih baik dibanding Word 2vee magpun Doc2vec. Dengan
demikian empat metode yang digunakan pada penelition ini memiliki keunggulan
dan kekuranganya masing masing. Jika dibndapkan dengan data yang relative
sedikit maka fitur TF-1DF dan Sae of Woed lebih baik karena keungpulan dari
metode tradisional ini menganggap semakin sedikit tingkat frekupensi yang muncul
maks katn ite unik dan penting{Flores & lasa, 20200, untuk WordZvec dan
Doclver lebih powerfudl ketika memproses data yang lebih besar hal ini
dikarcnakan jumloh dotaver yang sedikit WordZvee tidak dapat menangkap

kemiripan makna kata dengan baik{ Efrizoni et al., 2022),
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Hasil lain yang dicapai dalam penelitian yang dilakukan adalah terletak
pada proses preprocessing dan cleaning data dimana model yang telah diuji coba
mampu meminimalisir kerusakan data seperti missing vafue, maupun format data
yang tidak sesuai dengan system bisa diatasi. Pada tahap preprocessing khususnya
sehingga dapat diolah oleh model seear nak Pada tahapan cleaming juga

inimalisir resiko

oleh (Akter et al., 2021) pada 7} sikan imbalance data . dalam
proses pelabelan data baik dori penelitian terdahulu dengan yang saat ini
dilakukan menggunakan skema yang sama yaitu dibawsh rating tiga akan diberi
label buruk dan diatas tiga akan dibeli label baik. Untuk tabel perbandingannya
dapat dilihat pada tabel 4.22 sebagai berikut



Tabel 4. 22Perbandingan TF-IDF-XGBoost
Drataset Preprocessing Ml Hasil

Bahusa Indonesia, Case Folding. Remove TF-IDF + XGHoost, | 603
22024 ulasun Punctuaiion, Siopword Split Datn 80:30

Removal. word normalize,

Stemming. Tokenzaton'
Bohasa Benguh, 7905 Remove punciistion, TF-IDF + XGBoost; | 0.0
. sokcnidtin. sopwont remova! | SpliDara 50-20

Diari tabel 4.22diketabui bahwa penelitian yang dilakukan meghasillan F1
Scare lebih tinggi 0.93 dibanding pepelitian sebelumnya yang dilakukan oleh
(Akteriet al., 2021} dengan metode yang sama hanya menghasilkan nilai 0.91.
Penclitian terdahuly menggunakan dataset Bengali sedangkan penelition vang
dilakukan mengrunskan dataset berbahasa Indonesia, meski ada perbedaan pada
dataset akun fetapi pada situasi saal ini mencoba 1mﬁﬁﬁﬁsas_f pada tahapan
preprocessing dimana pada tahap ini menggunakan fitur normalizer kota, fitur ini
berfungsi mengubah Kata menjadi kits baku sehingga bisa melewati proses
stemmiﬁg n:.iengnn optimal. Case folding pads tahapan ini berfungsi untuk
menyemarstakan huruf anter kata, misal kata *KAos” dan “kaos” jika memasuki
proses case folding maka skan dihitung sama oleh fitur TF-IDF, pada penelitian
(Akter et al., 2021) tidak mengeunakan case folding don normalize kata sehingga
kata yung seharusnyan memiliki arti sama maka bisa jadi dianggap berbeda.

Kompleksitas dan keberagaman data juga berpengaruh dimana pada penelitihan
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mhnﬂ.ﬁuﬂam.




BAB Y

51 Kesimpulan
Berdasarkan hasil pengujian dan analisis yang telah dilaksanakan techadap

ceun 8, recall 0974 dan FI
Score 0,934 don untuk meto vee menghasilkan accuracy 0878,
prescision 0887, recall 0.985 dan FI-Score 0933,

3. Feature extraction yang menghasilkan peforma terbaik pada algoritma
kipsifikasi XGBoost adalah Word2vee ketika memproses 12.624 data
akan tetapi jika dihadapkan dengan dats yang relative sedikit yaitu
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sejumlah 1000 data dengan komposisi balance maka fitur TF-IDF dan
Bag of Word mempnyai peforma lebih tinggi.

51  Saran
mel_lh!hh:l pengem .-E.:I.-:. 0 1 PEEE if1 .....::_' __' arn |a
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