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INTISARI

Female daily network merupakan salah satu platform kecantikan yang
memmiliki beberapa layanan kecantikan seperti fayvanan kategori skincare. Selain itu,
plﬂtfurm ini juga terdapat beberapa fitur seperti review, blog dan forum. Pada fitur
review terdapat informasi pengalaman pengguna dan rating dari suatu produk yang
telah digunakan sebelumnya. seperti pembersih wajah, pelembap tabir surya,
serum, toner, facial mask dan lain sebagainys. Dalam memilih sebuah produk, fitur
review ini samn Iahhﬁmnnfaat I akan men pkan produk
tersebut. Hal ulr:!ljll : n:ﬁhﬂﬁm el m dlﬂ.mbgllglﬂmdﬂk me?:dnpal.
mnggupmnmmlm ) dﬂihhﬁmnﬂﬂhbﬁmny&mﬂkﬂdmm
diperfukan’ analists 5&% - mengetaliui persepﬁ* mﬂnmm konsumen

lrrh.udugm skincare i
elitian ini akan mﬁﬂim analisis m;rmq produk skincare
m M_p mmggm L8T™ d:eng:m nengE | wiord  embedding
Waord2Vec, Pada penelitian sebelumnya, metode ESTA - mamnpit menghasilkan
e mm baik dibandingkon dengan metode lainnya. Penggunaan
penelitian ini dikurenakan WDI‘L‘EVEB\W Tepresentasi
N—H}Ih baik dari keterbatasan informasi pada teks pendek yang dida
Sflﬁn:h:,mn i pembanding, penelitian akan menguji keakuratan pada
yang sama menggunakan LSTM tanpa menggunakan word emhﬂddlﬁgm‘r’w
: ssarkin proses implementasi dan pembahasan yang telah dilakukan
diatos, *J&iﬁhpuikm bahwa hasil pengujian yang t telah dilakukan dengan
Wmnmﬁumn mariv: didapatkan nilai okurasi dari metode algoritma
kan word2ver dengan data training sebesar 90% dan testing
sabesar 0% didapatkan nilai akurnsi sebesar 75%, pada model L
truising sebesar 80" dan sestimg sebesar 20% didapatkan nilsi _
dan’ {ﬂlmm m'ﬁlln training sebesar T0% dan festing sebesar
athan | lﬁmﬁim 1%.

Kata m&ﬁﬁmﬂm LSTM, Word2Vec

Xv



ABSTRACT

Female Daily Network is a beauty platform that offers variows beauly
services, imcluding skincave. It also features review, blog, and forum sections. The
review section provides user experiences and ratings for skincare products such ax
Sacial cleansers, sunscreen motsturizers, serums, toners, focial masks, and more.
Thix review feature iy highly beneficial fon mirrsdm-'nxpmdﬂ'n ax it
J.-.-..._, ha




BAB I

PENDAHULUAN

-------

memiliki beberapa layanan tegori skincare. Selain itu,
platform ini juga terdapat beberapa f
Daily, 2022). Pada fitur review terdapat informasi pengalaman pengguna dan rating
dari suatu produk yang telah digunakan sebelumnya, seperti pembersih wajah,
pelembap tabir surya, serum. toner, facial mask dan lain sebagainya. Dalam
memilih sebuah produk, fitur review ini sangatlsh bermanfaat bagi konsumen yang

sepertl review, blog dan forum {Female



kit Tengimkan otk tersclit, Maniin review dor niting yiiag:- dierions
terkadang tidak benar-benar sesuai dengan kenyataon. Banyak pelaku penjual yang
membuat review dan rating palsu agar produknya selalu mendapat penilaian positif
(Darmawan & Laily, 2022). Permasalahan lainnya adalah banyaknya ulasan dalam
suatu produk tidak memungkinkan memb:
hal toi pastinys: meguie. waki IR SWihan, & Komara, 2023). Oleh

bl mkmmpmsm

L] b

toner di femate daily
dilakukan oleh (Nabita, 2022) menggunakan metode Naive Baves Classifier dan

Penelitian analisis untuk

Support Vector Machine. Penelition ini menunjukkan bahwa algoritma Swppars
Vector Maciine lebih baik daripada Nafve Baves, namun metode vang digunakan



masih perfu dikembangkan dengan tajuan untuk meningkatkan akurasi hasilnya
misalnya menggunakan word embeddings.

Analisis sentimen merupakan bidang studi vang mempelajari terkait opini,
sentimen, eviluasi, stkap dan emosi reviewer yang ditumpahkan kedalam bahasa

tulisan. Sentimen tersebut dibagi menjadi2 jenis yaitu sentimen positif dan

latih, 778 data validasi dan
dan 566 data positif. Hasil terbaik dari berbagai proses optimasi parameter
memberikan nilai F1-Score 54% dengan akurasi 66%. Hasil dari penelitian tersebut
menghasilkan model vang dapat mengklasifikasi sentimen dengan kalimat yang
bamu.



Penelitian lain yang melakukan analisis sentimen dilakukan oleh (Fadly,
Marlina. Kurniawan, Zakaria, & Farahnasihah, 2022) terhadap produk perawatan
kulit alami menggunakan 5 metode klasifikasi vaitu naive hayves, KNN, SVM,
decision tree dan deep learning. Dataset yang digunakan didapatkan dari web
Sephora.com dengan jumlah 10.000 data. Hasil penelitian menunjukan bahwa Deep

representasi dari setiap kata (word vector) di corpus. Ukuran dimensi word vector
yang digunakan yaitu dimensi 50, 60, 100, 150, 200 dan 500, untuk mengetahu
pengaruhnya terhadap akurasi yang dihasilkan. Akurasi terbaik diperoleh pada
ukuran dimensi word vector 100 sebesar 88.17% dan akuorasi terendah sebesar

85 86% pada ukuran dimensi word vector 300,



Penelitian analisis sentiment terhadap ulasan TripAdvisor menggunakan
metode LSTM pemnah dilakukan oleh (Nurvania, Jondn, & Lhoksamana, 2021).

Penelitian bertujuan untuk mengklasifikasikan ulasan pengunjung tentang
pengaruh COVID-19 terhadap tempat wisata di Bali dan Tripadvisor. Setiap teks
pada ulasan akan divektorisasi dengan

LSTM dan word embedding dilakukan oleh (Amin, et al., 2020). Metode ward
embedding yang digunakan yaitu Word2Vec dengan Skip-gram (SG) dan
Word2?Vee dengan  Continuous-bag-afwords (CBOW). Hasil  penelitian
menunjukan bahwa LSTM Word2Vec dengan CBOW lebih baik dibandingkan



dengan LSTM dengan teknik penyisipan fitur Word2Vec SG. Nilai akurasi yang
didapatkan yaitu 94% sehingga LSTM berkinerja lebih baik daripada metode
terkemuka lainnya dalam mendeteksi orang yang terinfeksi penyakit di tweet.

Perbandingan metode word embeddings dilakukan oleh (Kang, Chen,
Chandrasekaran, & Kan, 2017). Metode wand embeddings yang digunakan yaitu
word2vec, Glove, Collebert & Wesi

untuk meningkatkan kinerja dari metode mafve haves menggunakan TF-IDF. Hasil
dari penelitian yuitu mengembangkan sistem vang dapat mengklasifikasikan review
menjadi  positif atau negatif menggunakan metode maive  bayes  dengan
mendapatkan akurasi pada confusion matrix sebesar 69% - 82%.



Penelitian lain yang menggunakan metode LSTM dilakukan oleh
(Nurrohmat & SN, 2019) untuk analisis review pada novel. Review vang digunakan
akan diklasifikasi menjadi 3 jenis yaitu positif, netral dan negatif. Dataset yang
digunakan didapatkan dari situs goodreads.com. Dalam penelitian ini
membandingkan hasil akurasi metode LSTMdengan naive bayes untuk mengetahui
akurasi terbaik dalam analisi

menggunakan tidak menggunakan metode seperti naive bayes, decision troe karena
metode-metode tersebut masih tradisional vang belum memenuhi makna konteks
(Siswa & Prihandoko, 2018). Sehingga pada penelitian ini menggunakan LSTM
sebagai algoritma modern yang dapat menangkap makna konteks yang dapat



membedakan makna yang layak dan tidak sehingga dapat mencapai tujuan don
penelitian ini ( Arissinta, Sulistiyawati, & Kurnianto, 2022). Sefain itu, penggunaan
LSTM didukung oleh penelitian sebelumnya, metode LSTM mampu menghasilkan
akurasi yang lebih baik dibandingkan dengan metode lainnya. Namun disisi lain,
terdapat penelitian yang dilakukan (Ihsang Negara, & Agustian, 2022) dengan
menerapkan metode LSTM masih menghasilkan akurasi yang rendah yaitu 66%.

an informasi pada teks pendek yang dida

tersebut.



1.2. Rumusan Masalah

Dari latar belskang yang telah dijelsskan, maka terdapat rumusan masalah
dalam penelitian ini yaitu:
a. Bagaimana membangun algoritma analisis sentiment pada produk skincare

natural glowing white v hand and body lotian, citra fresh glaw multifinction
gel aloe bright UV dan azarine cosmetics ¢ white night moisturizer.

. Proses pelabelan dilakukan secara manual atau melibatkan pakar ahli.

d. Platform penelitisn menggunakan Jupyter Notebook atau Google
Colaboratory.



10

e. Sentimen analisis diklasifikasikan menjadi 3, yaitu positif, negatif dan netral.
£ Komposisi dataset yang digunakan untuk menghasilkan performa yvang tinggi
dengan menggunakan perbandingan 70% data training dan 30% data testing,
B0% duta fraining dan 20% sebagai data resting dan %% data training 108

cukon sentimen analisis adalah metode

female daily network.



1.5. Manfaat Penelitian
a. Dupat dijudikan bahan referensi penelitian selanjutnya dalam melakukan




decision tree din deep fearning. Datas digunakan didapatkan dari web
Sephara. com dengan jumlah 10.000 data. Hasil penelitian menunjukan bahwa Deep
Learning dan Decision Tree merupakan pengklasifikasi dalam sentimen analisis
dengan akurasi hampir 80% dan pengukuran F1 60%.

12
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Analisis sentiment pada produk kecantikan dilakukan oleh (Astuti & Astuti,
2022) terhadap review produk skincare pads female daily menggunakan metode
malve haves berbasis Particle Swarm Optimizarion (P50). Metode PSO digunakan
untuk meningkatkan akurasi pengklasifikasi Noive Baves. Dotaset yang digunakan
sebanyak 300 data review dim dijikan menggunakan 10-Fold Crose Validation.
Hasil penelitian menunjikkan peningkatan akurasi dari 77.96% menjadi 79.85%.

Penelititn annlisis sentimen aleh (Widayat. 2021) dilakukan terhadap
Feview movie menmll-mtpd.p'-‘wmﬁl\-’ec dan metode IEEH., Dataset yang
dﬁqnbhn-&d.nlnh dlftn'sﬂ movie review vang tcnliﬁ dari 25,000 dokumen review,
dengan panjing rata-rata per review adalah 233 kata. Penelition ménggunakan
metode CBOW dan Skip-Gram pads wordIvec untuk membentuk vektor
representasi dari setiap kata (word vector) di corpus. Ukuran dimensi word vector
yang digunakan yaitu dimensi 50, 60, 100, 150, 200 dan 500, untuk mengetshui
pengarulinys techadap akurasi yang dihasilkan. Akurssi terbaik diperoleh pada
ukuran dimensi word vector 100 sebesar 88.17% dan akurasi terenduh sebesar
85.86% pada ukuran dimensi word vector 500,

Penclition analisis sentiment terbodap ulasan 'Ttlpﬁdusnr menggunakan
metode LSTM pernah dilakukan oleh { Nurvania, Ium[ﬁ:. & Lhoksamana, 2021}).
Penelitian  bertujuan untuk mmgklaslﬁka._ﬁkan ulasan pengunjung fentang
pengaruh COVID-19 terhadap tempat wisats di Bali dan Tripadvisor. Setiap teks
pada ulasan akan divektorisasi dengan word2vec, kemudian dilakukan analisis
sentiment pada metode LSTM. Hasil pengujian pada model vang dibangun

didapatkan nilai akurasi sebesar 71.67%.
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Penelitian analisis sentiment pada review skincare female daily dilakukan
oleh (Pratiwi, et al., 2021) menggunakan metode Support Vector Machine (SVM),
Dataset penelitian didapatkan dani website female dailv. Hasil akurasi
menggunakan dataset 80% data raining dan 20% data testing mendapatkan akurasi
sebesar 87% dengan recall sebesar 90%, grecision sebesar 84,90%, dan /7 score

sebesar 87.37%.

Penglitian analisis sentimen pada produk kosmetik menggunakan metode
naive baves dilakukan olh (Ardian & Kosasi, 2019). Dalam penelitian terscbut
untuk meningkatkan kinerja dari metode maive bayes menggunakan TE-IDF. Hasil
dari penelitian yaitu mengembangkan sistem yang dapat mengklasifikasikan review
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menjadi positif atau negalif menggunakan metode maive faves dengan
mendapatkan akurasi pada confusion matrix sebesar 69% - §82%.

Penelitian lain yang menggunakan metode LSTM dilakukan oleh
(Nurrohmat & SN, 2019) untuk analisis review pada novel. Review yang digunakan

akan diklasifikasi menjadi 3 jenis yaitu pasitif, netral dan negatif. Dataset yang

sebesar 95%. proporsi 80:20 menghasilkan akurasi sebesar 92%, dan 70:30
menghasilkan akurasi model sebesar 89%,



evaliuasi terhadep hosid dar
klasifikasn yeng diperobeh.
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Tabel 2.1 (Lanjutan)

LE]

Annliss Pendopat Esther Irawali melakukon onalims hasil i coba dengan Bagnnhaeion dan Pencltizn mt mclakukan

Masyaraksi terhadap | Setawan, dik. terhadap penstanni dutiset habasa armickiur LSTM ini pemodelan knlimat dengon
Berita Keschatan (2020) masyarakat terhndap Indionezin bertrpak masih dopat mengeunnkan metode LSTM

Indonesia bersta keschatan Keschaton yony 1clab Himodifikas) dengan terhadap Benitn Keschatan

mengenakan indoness dibam=in untuk berhazn metode Indonesin dengan untuk

Pemodelon Kolimat i prnakm mknlsh ini. model pembetEjaran maknlah ini, model analisis
berbasis LSTM fenlomat analists stance vang mendilam [mnnyo stance yung dinssalkan mampu
berbasis LSTM divsulikcan mompy | Uipays binnya adatah | meruh min-rta nila F171%,

meruih reta-ratn nilad mmﬂ:lﬂm:dcl denzmn rincian label
F1 71%. dengan representust kali mendukunz 69%, menentng
rincian knbel lumnya sepesti. 70%, dan netral 74%
mendukune (0%, FastText wiviuk analisis. | scdangkan penelitinn vang
mencninng T0%, don phan dilukukan, pencliti akan
nctru| T4% miclakukan anahisis senhmen
terhadap review produk
skincare dengan

‘mengzunaknn Word? Ver dan
metode LSTM Desp Learning

pada review produk shincane

mengzunakan word
embedding dan metode Long

Short-Term Memory (LSTM)




Tabel 2.1 (Lanjutan)

Amalzis  Sentimen | To Astuty Yul: Mengnanhiis Fsds - Wilainkumsiden | Terdapal porbedaan hasil Penelvn i melokukan
Review Astuti, {2022] senfimen algoriima Naive ilari finalisis sentimen perhandingun antern naive hayes
Skincare Dengan mengznnakan ‘Bayes schesar karenn PSO bekerja dengean PSO dun tanpa PS0O. Don
Naive Bayes datnsed prviev dire | TEO0% don NetTve | mencorvnilis pimemeter | hasil penelition i Nafie Baves-
Classifier Berbasis wehsite jemile Bayes-PSEY schesar terbaik demgan cora. P50 memperoleh hasil akurns:
Pariicle Swarm il © FHETY hasil beéraduptasi 1crhadap schesar 78 B5%. sedangkun
Ciptimization (P50 valudass Jncwl besi dan penchtion vang akan dilakukon
mengrmakan Bermdnptesi ferhsdop akan menambahkon word
metode 10 k-fold Jetak partikel terhaik embedding Word? Fee sebelum
oy valiadatinn. pade sehinih kelompok me[akukan klasifikas:
{elobal hesi) menggumakan LSTM
Annfisis  Sentimen | Widi Widayat, Mengonalisis Analsis review Ukeuran dimienst yang hh&nnt tian o miclakukan annlsis
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21.3. Landasan Teorl

2.3.1 Analisis Sentimen
Analisis sentimen merupakan salah satu cabang dari penelitian fext mining

yang memiliki tjuan untuk menentukan persepsi publik terhadap  topik

-fﬂ I a1

n mining, subjectivity analvsis, affected
w mining. Tuuan dari analisis sentimen yaitu cara;
at kelas emosi positif atau negatif dari sampel (e

i ...-.:..
- f l.|- [1T] d[klmiﬁh’hlh F-ﬂ'liﬂihl entin
P il "' -!tll-.mll}.

menghindari dataset yang kurang sempumna, terdapat noise pada dataset, dola-data
yang tidak kensisten dan mempercepat pemrosesan terhadap dokumen (Astuti &
Astuti, 2022).
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Pre-processing merupakan sebuah proses awal klasifikasi dokumen dengan
tujuan menyiapkan data agar menjadi terstruktur. Pre-processing merupakan salah
satu langkah yang penting dalam proses analisis sentimen. Tahapan-tshapan dalam
pre-processing diantaranya iatah sebagai berikut (Musafar & Y. Yatini, 2021):

|. Tahapan Case folding, merupakan proses dimana pada sebuah teks akan
g menjodi huruf kecil dan

yang dimana arsitekturnya hanya terdiri dari laver input, projection (hidden laver)
dan owtopur pada rancangan arsitekturnya (Ridwan & Muzakir, 2022).

Model Ward2Vec terdiri dari model Skip-gram dan CBOW. Model Skip-
gram lebih dikenal sebagai cara yang efisien untuk memeriksa seberapa besar



representasi vektor dalam teks yang fidak terstruktur. Arsitektur word embedding
model Skip-gram bekerja dengan mencoba membuat prediksi pada rentang sesudah
atuu sebelum kata saat ini yang inputnya juga berasal dari kata saat ini, sedangkan
model CBOW memprediksi kata-kata saat ini hanya berdasarkan konteks kata
{Ridwan & Muzakir, 2022), Berikut ini terdapat arsitektur CBOW disebelah kiri

. Gambar2. 1 Arsitektur CBOW dagi Skt

ory) dipilih karena
akurasi yong batk
untuk data berupa teks serta LSTM merupakan pengembangan dari metode deep
lfearnimg RNN yang memiliki kelebihan mampu memproses data yang relatif
panjang (fong-term dependency) (Widayat, 2021),

LSTM memiliki tiga jenis gates yaitu, forges gate (it), input gate (ft), dan
output gate (ot). fnput gate berfungsi untuk memutuskan nilai dari input untuk
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diperbaharui pada state memary. Output gare berfungsi untuk memutuskan nilai
dari input untuk diperbaharui pada state memory. Output gate berfungsi untuk
memutuskan spakah yang dihasilkan owtpur sesuai dengan input dan memori pada
cell (Afida. Dairoh, Handayani, & Pratiwi. 2021). Berikut merupakan arsitektur

'mﬂiml.r:hbelumadghhlmdaunhndiﬁmpmm
sebaliknya jika keluorannya 0 maks semua data akan dibuang (Riyantoko.
Fahruddin, Maulida, Hindrayani, & Safitr, 2020).

Lapisan tersembunyi LSTM terdii dari beberapa proses wuntuk
mengakomodasi lapisan impor, lapisan owipad, proses sebelumnya dari kesdaan
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tersembunyi, dan keluaran dari keadaon tersembunyi. Kemampuan LSTM untuk
mendeteksi aspek berurutan menyebabkan beberapa proses komputasi penting
dalam keadaan tersembunyi. Setiap variabel memperoleh ouspur karena proses
pembelajaran berdasarkan beberapa perhitungan yang melibatkan beberapa aspek
(Hanafi & Aboob, 2021),

¢ Ini mewakili memori internal dori keadaan tersembunyi. Ini adalah
kombinasi dari memori sebelumnya ct-1 yang dikalikan dengan gerbang
Jupa dan keadsan tersembunyi baru g yang dikalikan dengan gerbang
input.
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s ¢ Ini mewakili memori keadaan tersembunyi. Qutpur yang dihitung
status tersembunyi pada HT dikalikan dengan output GA

2.3.5 Confussion Matrix |
Confiussion matriv-adalah sebuahtibe] ata

nilm ilmg MU 'il_ ; gl

ative dan benar seswal tﬂ]'EBt A

d. False megative (FN): Prediksi yang bernilai negative dan salah tidak sesuai
target.
ecision, recall dan
Perhitungan confission matrix
fl-score. Berikut merupakan persamaannya:



a.  Acewraey
Aceuracy adalah perhitungan seberapa tepat klasifikasi yang telah
dibangun, sesuai dengan target yang ada.

_ TP+TN
Accuracy = op N T PP N 100 % an

antara data target dengan hasil

1—3mmtiix-. 00 % 2.9)
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METODE PENELITIAN

3.1. Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian
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max page = 100D
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Adspun sampel data yang diperoleh dapat dilihat pada Tabel 3.1 berikut.
Padn tabel tersebut terdin dari prodbcs yaitu nama produk, sseredme vaitu nama
pengguna. tanggal yaitu tanggal pemberian ulasan, pating ¥aitu peringkat yang
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Tabel 3. | Sampel Data
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33 Metode Analisis Data

Dalam melakukan analisis data pada penelitian ini. data yang telah diperoleh
dﬂﬁ::“&mﬁmﬂ.ﬁ.’ daify menviek menggunakan web scrapping. okan dﬂlhlimn
pelabelan dan kemudian akan dilakukan proses preprocessing data, dimana pada
prses ini data vang terdin dan kata atau simbol yang thhtpmnmg sehingga data
lebih mudah untuk diolah.

Setelah melakukan preprocessing. selanjutnys dilakukan proses Word
Embedding Word2Vec dan akan ditambahkan sebelum menjadi input pada tahap
fraining data -:'IE'ngan metode LSTM. hasil akhir._ﬁ_ui'm trainimg menggunakan
metode LETM ini berupa model yang dapat menpklasifikasikan data sebagni
sentimen positif, negatif atau netral. Setelah itu hasil dar algoritma Long Short-

Term Memory (LSTM) akan di evaluasi dengan menggunakan Confiesion Mairix

untuk mengetahm hasil tingkat akurasi, presisi, recalf dan £l -score.



3.4. Alur Penelitian
Alur penelitian yang digunakan pada penelitian ini diilustrasikan pada
gambar 3.1 dibawah ini.
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Berdssarkan Gambar 3.1 alur penelitian diatas, pada penelitian ini dimulai
tahapan pengumpulan data dengan menggunakan teknik web scrapping data dengan

L sssssssssssssmdannsnss
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menggunakan kota kunci “skincare”, Kemudian data tersebut akan dilakukan
pelabelan untuk membedakan setiap kelasnya.

Tahapan berikutnya adalah tahap preprocessing dilakukan karena memiliki
pengaruh yang cukup baik dalam meningkatkan kinerja sistem dimana dari hasil
pengujian yang melibatkan teknik casefolding, tokenizing. filtering, dan stemming

Score. Setelah diperoleh hasil akurasi vang selanjutnya akon dianalisis dan ditarik

kesimpulan.



BABIV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1, Pengumpulan Data

seperti case folding. tokenizing, filtesis akan dilakukan pada data
yang odo saat ini. Case folding adalah p-anxml-dalmpmm:lm-
angka, dll. Proses penggantian bars baru dengan spasi juga dilakukan, menghapus
tands baca, mengubah semua huruf menjadi huruf kecil, memisshkan string

37
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menjadi kumpulan token, melakukan filtering, dan melakukan stemming dengan
pengubahan kata menjadi kata dasar atau menghilangkan imbuhan.

Tahap selanjutnya adalah melakukan pemilihan labe! atau klasifikasi terhadap
sentiment produk tersebut vang akan dikategorikan ke dalam 3 kategori, vaitu label

negative merupakan produk yang mendapatkan ulasan negative oleh konsumen,

m kesan positif maspun negative,
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Dari data tersebut kemudian dilihat total lsbel yang didapatkan seperti pada
Gambar 4.3.

Total Label :
Label
fegative 1872

Neutral 117
Positive 3428

B s yau Now Nyl
null value di dalamnya. Yang,

Tahap selanjutnya adalah melakukan splitting data. Tujuan splitting data
adalah untuk menghindari overfiting, vaitu kondisi dimana model terlalu
mempelajari data training schingga tidak mampu memprediksi data yang belum
pemah dilihat sebelumnya dengan baik. Pada proses splitring ini. digunakan metode



memisahkan dataset berdasarkan labelnya, kemudian menggabungkmn kembali
menjadi data #rain dan data sess. Pada penelitian ini, peneliti menggunakan
perbandingan 70% data training dan 30% data reseing, 80% data training dan 20%
data testimg dan 90% data rraining dan 10% dota sesting. Penggunaan proporsi
tersebut dilakukan karenn berdasarkan penelitian vang dilakukan oleh (Fitriani,

Yasin, & Tarno. 202 Ly menvebutican bahw 1 i dals peh.ﬁhmhnrmlehﬂlhﬂm-
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Diari proses diatas, didapatkan data total label frain adalah nilai regarive
sebanyak 750 label, kemudian newtraf adalah &1 dan positive adalah sebesar 1041,

Selanjutnya  adalah melakukan penggabungan data tesr,  sehingza
didapatkan data total label test adalah nilai wegative sebanyak 322, nilai wewtral
adalah 36 dan positive adalah sebanyak 447, Setelah datn gabungan tahap
selanjutnya adalsh Gemerate Word2Vee Model. Tl.h.np mi skan dilatth model
gunakan data training untuk menghisilkan vektor representasi kata
dengan menggunakan m seperti dimensi embedding. window  size,
amin_count, negative, Workers. seed. dan metode pembelajaran (skip-gram atau
CBOW), Tahap pertama adalah mencari panjang maksimum dani teks dalam
variahel % train. Langkahnya adalah pertama menginisislisasi variabel max_len
dengan nilai 0 untuk menyimpan panjang maksimum teks. Selanjutnya dilakukan
Hlerosi pidlhuﬂiptrks {r) dalom X _trmin dan menggunakan metode split (* ©) untuk
apakah panjang
katakats tersebut lebih besar dari nilai max _len sant ini. Jika ya. -maka nilai
ma:r._.h. m-htn—km tzm&lﬂ.w iternsiselesai, nilai
max_len akan berisi panjang maksimum dari teks dalam x_train. Dalam kasus ini
output yang diperoleh adalal milai 348, yang menunj
dalam X tmin memiliki panjang 34% kata. Tuha.p kedua adalah dilakukan

Werd2Vee me

miembagi teks menjadi kata-kata, Kemudian, dilakukan pengeceks

balwa teks terpanjang

vektorisasi menggunakan TensorFlow, Langkahnyva adalah dilakukan pengaturan
inpur_length sebagai max_len yang telah dihitung sebelumnya. Jumlah maksimum
kats yang okan disimpan ditentukan sebagai vocab length. Kemudian dilakukan

pembuatan tokenizer menggunakan Tokenizer dari TensorFlow dengan parameter



num_words dan oov_token, Kosakata internal tokenizer diperbarui berdasarkan
teks pada X-train. Terakhir dilakukan pengubahan teks menjadi urutan bilangan
bulat menggunakan mefode texis to sequences, dan dilakukan konversi duftar
menjadi array Numpy 20 menggunakan pad sequences. Selanjuinya, dilakukan
pad_sequences uniuk mengubah teks

Tahap selanjutnya adal adalah membuat
arsitektur LSTM, Arsitektur dari LS Gambar 4.6 dibawah ini.
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5, il neufral adalah 24 dan positive s
h data gabungkan tahap selanjutnya. ada
o vt st ki dengn gk P et
jaran (skip-gram atau CBOW). Tahap pertama a

x_train.

L menyimpan panjang
da setiap teks (r) dalam X_train
dan menggunakan metog teks menjadi kata-kata,
Kemudian, dilakukan pengecekan apakah panjang kata-kata tersebut lebih besar
dari nilai max_len saat ini. Jika ya, maka nilai max_len diperbarui dengan panjang
kata-kata tersebut. Setelah iterasi selesai. milu max len akan berisi panjang
maksimum dari teks dalam x_train. Dalam kasus ini output yang diperoleh adalsh
nilai 348, yang menunjukkan bahwa teks terpanjang dalam X_train memiliki
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panjang 348 kata. Tahap kedua adalabh dilakukan wvektorisasi menggunakan
TensorFlow. Langkahnya adalah dilakuksn pengaturan inpur length sebagm
max_len yang teluh dihitung sebelumnya. Jumlah maksimum kata vang akan
disimpan ditentukan sebagai vocab length. Kemudian dilakukan pembuatan
tokenizer menggunakan Tokenizer dari TensarFlow dengan parameter num_words
dan oov_token. Kozaknta jntema.l,mw berdasarkan teks pada X-
train. Temkhn'mtmw & Imﬂ]ﬂmﬂm bilangan bulat
menggunakan metode texts_to_sequences. dan dl!nkukmkﬂnwui{luﬁar menjadi
ﬂuy Numpy 21D Wlﬂ pad_sequences. wmya. dilakukan
pad sequences untuk mengubah teks menjadi urstan bilangan bular dengan
menggunakan (okenizer. Kemudian, dilakukan print untuk menampilkan bentuk
{shape) dari X_train_data dan X_test data. Selanjutnya, label dinbah menjadi
bentuk eategorical menggunakan to_categorical karena jumiah label lebi dari 2.
Pada bagian fersebut, dilakukan print untuk menampilkan bentuk {shape) dari
variabel X train dan X_test. Bentuk (shape) X_train adalah (2140, 348), artinya
X_train memiliki 2140 baris dan 348 kolom. Bentuk (shape) X_test adalah (537,
348), artinga X_test memiliki 537 baris dan 348 kolom. Selanjutnya adalah
membuat matriks embedding yang menghubtingkan setiap token dalam kosakata
dengan representasi vektornya. Matriks embedding ini memiliki ukuran (10000,
1000), yang berarti terdapat 10000 kata dalam kosakata yvang direpresentasikan
dalam vektor berdimensi 1000. Kami menggunakaon model Word2Vee untuk

mendapatkan vektor yang sesuai dengan setiap kata dalam kosakata.
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Tahap selanjutnya adalah LSTM Model. Dimana pertama adalah membuat
arsitektur LSTM Arsitektur dari LSTM dapat dilihat pada Gambar 4.10 dibawah
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Gambar 4. 13 Proses Penggabungan Data Train
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Dari proses diatas, didapatkan data total label train adalah nilai negative
sebanyak 964 label. kemudian nevtral adalah 105 dan positive adalah sebesar 1339,

Selanjutnya adalah penggabungan data test vang dapat dilihat pada gambar
4.14 dibawah ni.

mwﬂlnlmmmbdmlmdemnmhlﬂwmikmmymmm
maksimum teks, Selanjutnya dilakukan iterasi pada setiap teks (r) dalam X_train
dun menggunakan metode split (* ‘) untuk membagi teks menjadi kata-kata.
Kemudian, dilakukan pengecekan apakah panjang kata-kata tersebut lebih besar

dari nilai max_len saat ini. Jika ya, maka nilai max_len diperbarui dengan panjang
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knta-kota tersebut., Setelah iterasi selesai, nilal max len akan berisi panjang
maksimum dan teks dalam x_train. Dalam kasus ini output yang diperoleh adalah
milai 348, vang menunjukkan bahwa teks terpanjang dalam X train memiliki
panjang 348 katn. Tahap kedua adalab dilakuksn vektorisasi menggunakan
TensorFlow. Langkahnya odalah dilakukan pengaturan inpur length sebagm
max_len yang telah dihitung sebdnmym,;]-miﬂt. maksimum kata vang akan
Imemmgmuum_'i’m dart TensorFlow dengan pammeter num_words
dmn m_hkm Kﬂml:lh‘hﬂmul tokenizer dzpmmau teks pada X-
train. Terakhir dilakukan pengubshan teks menfadi urutan bilangan bulat
mengguniaknn metode texts_to_sequences, dan dilakukan komversi daftar memjadi
array Nurgy 2D menggunakan pad_sequences, Selanjutnya. Mlkan
pod_sequences untuk mengubah teks menjadi urutan bilangan bulat dengan
rqmm'r.::him tokenirer. Kemudian, dilakukan print mnkmni:mﬂm bentuk
(shape) dori X train data dan X test data. Selonfutnya, label diubsh menjaci
bentuk categorical menggunakan 10_categorical karena jumlah 1abel lebih dari 2.
Pada hagian ferschut, dilskukan print untuk menampilkan bentuk (shape) dari
variabel X_train dan X_fest. M{m}ﬁ‘uﬂﬁh}t {2408, 348), artinya
X_train memiliki 2408 baris dan 269 kolom. Bentuk (shape) X_test adalah (269,
34R). artinya X_test memiliki 269 baris dan 348 kolom. Selanjuinya adalah
membuat matriks embedding yang menghubungkan setiap token dalam kosakata
dengan representasi vektornya. Matriks embedding ini memiliki ukuran (10000,

1000}, yang berarti terdapat |00 kata dalam kosakata yang direpresentasikan
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dalam vektor berdimensi 1000. Tahap ini menggunakan model Word2Vec untuk
mendapatkan vektor yang sesuai dengan setiap kata dalam kosakata.

Tahap selanjutnya adalah LSTM Model. Dinuna pertama adalah membuat
arsitektur LSTM Arsitektur dari LSTM dapat dilihat pada Gambar 4.15 dibawah

ini.

batch_rorral Dzatdon (latch  (lone, 120)
kofsalization}

donce {Canzd) (e, )
uropout L {Ronpmt) Ghieowy | (BAT:
durisa_1 (fansa)

Bt

sebanyak 32 dengan epod vak 100 i
mencapai 0.4432 dengan nilai akurasi sebesar 0.8248. Epoch berhenti secara
otomatis di epoch 31 karena menggunakan fungsi early stopping guna
memberhentikan proses pelatihan data ketika terjadi overfit. Adapun proses epoch
dapat dilihat pada Gambar 4. 16.
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mECro avg .47 8.49 a.48 g4t
welghted avg e.68 B8.71 8.78 Bas

Gambar 4. 19 Hasil Pethitungan Confision Matrix
didapatkan akurasi sebesar 71.43% yang dapat dilihat pada Gambar 4.20 dibawah.
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Confusion Matrix

Fl-scare

a.68

@00 24

8.78 208

accuracy 8.72 537
mECrD avg 8. a8 8.40 3.4_9 537
weighted avg 8.60 8.72 @.78 537

Gambar 4. 23 Hasil Perhitungan Confiesion Matrix



Dari hasil perhitungan diatas, didapatkan hasil evaluasi wegarive,
didapatkan akurasi sebesar 63.26% yang dapat dilibat pada Gambar 4.24 dibawah.

Splitting Data 90:10 dapat dilihat pada Gambar 4.26.



.88

i 8.75 8.87 a.88

accuracy &.75
WaACre ave 2.51 @.52 @51
weighted avg B.72 8.75 a.74

Gumbar 4. 27 Hasil Perhitungan Confusion Matrix
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didapatkan akurasi sebesar 68.52% yang dapat dilibat pada Gambar 4.28 dibawah.
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4.5, Algoritma LSTM Tanpa WordZVec

Tahap pertama adalah melakukan splitting data. Tujuan splitting data adalah
untuk menghindari overfitting, yaitu kondisi dimana model terlalu mempelajari data
training sehingga tidak mampu memprediksi data yang belum pemah dilihat
sebelumnya dengan baik. Pada proses splitting ini, digunakan metode memisahkan



dataset berdasarkan labelnya, kemudian menggabungkan kembali menjadi data
train dan data rest. Pada penelitian ini, peneliti menggunakan perbandingan 700
data training dan 30% data resting. 80% data rraining dan 20% data sesting dan
90% data training dan 10% data sessing. Adapun hasil yang diperoleh dari setiap
splitting data adalah sebagai benkut:
4.5.1 Splitting Data 70

._Jadahhiﬁ. Terakhir label positve, nilal train nega

Gambar 4. 30 Proses Penggabungan Data Train
Dani proses diatas, didapatkan data total labe! train adalah nilai negative
sebanyak 750 lobel, kemudian nentral adalah 81 dan pesitive adalah sebesar 1041,
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Gambar 4. 32 Total Parameter
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Kemudian madel tersebut dilatih dengan data training dan selanjutnya
dievaluasi dengan data validasi. Adapun ukuran batch (hatch_size) yang digunakan
sebanyak 32 dengan epoch sebanyak 100. Setelah dikompilasi, diperoleh nilai foss
mencapai 0.6462 dengan nilai akurasi sebesar 0.6939. Epoch berhenti secara

4.5.1 Splitting Data 80:20

Pada splitting data 80:20 dilakukan perbandingan data training sebesar 8076
dan duta rest sebesar 20%, dimana pada label negative, nilai train negative adalah
574 dan test negative adalah 144. Kemudian label neutral, nilai train negative adalah
156 dan test negative adalah 39. Terakhir label positive; nilai train negative adalah



469 dan test negative adalah |18 Tahap selanjutnya adalah menggabungkan
kembali setiap data untuk data train & fest yang dapat dilihat pada Gambar 4.35
dibawah ini.

L S R |

L “Hh

didapatkan data total label test adalah nilai negative sebanyak 215, nilai mewtral
adalah 24 dan positive adalah sebanyak 298.

Tahap selanjutnya adalah LSTM Model. Dimana pertama adalah membuat
arsitektur LSTM, Arsitektur dari LSTM dapat dilihat pada Gambar 4.37 dibawah

ni.
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Gambar Proses Penggabungan Data Traim

Dari proses diatas dnlﬂp.lthn dﬂh. total train adalah nilai negative
e o sebesar 1339,
0 +. . )

| - adalah 105 dan positive adalah
ian neutral
kemudian
sebanyak 964 label,



‘Selanjutnya adalah penggabungan data test yang dapat dilihat pada gambar
4.41 dibawah ini.
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Kemudian madel tersebut dilatih dengan data training dan selanjutnya
dievaluasi dengan data validasi. Adapun ukuran batch (hatch_size) yang digunakan
sehanyak 32 dengan epoch sebanyak 100. Setelah dikompilasi, diperoleh nilai foss
mencapai 0.6130 dengan nilai akurasi sebesar 0.7097. Epoch berhenti secara
otomatis di epoch 13 karena menggumskan fungsi early stopping guna

| - e L - .
W

Giambar 4. 44 Akurasi Trein dan Vadidation (a), Loss Train dan Vadidation
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4.0.  Evaluasl Confussion Matrix Tanpa Word2Vec
4.4.4 Hasll Evaluasi LSTM dengan Splitting Data 70:30

Hasil evaluasi confussion matrix yang diperoleh dari model LSTM dengan
Splittimg Data 70:30 dapat dilihat pada Gambar 4.45,

Confusjon Matrix

precision sebesar 65 %, recall sebesar 83 %, fl-score sehesar 73 %. Hasil dari

proses tersebut dapat dilibat pada Gembar 4.46 dibawab ini.



precision

2 B.El
1 .88
2 B.ES

accuracy
macro avg |42
waighted avg .61

- -
e -
- —
mr— — I = — —
— - — —i——g
m— = —= 4 = —
— ——- " — B
e ——
— ——— — —
e — = =y
1 m— =2 vy =
A

recall

B.45
9.09
8.83

8.43
8,64

fl-sCore  support

@.52

8.73

30
aa7

—

——

———
———— =

—

= —

e e

i — —

— —
e = e m——

F=r="y . T

e ——

e — —

Gambar 4. 48 Hasil Evaluasi Label Positive




4.4.5 Hasll Evaluasi LSTM dengan Splitiing Data 80:20
Hasil evaluasi confussion matrix yang diperoleh dari model LSTM dengan
Spiitting Data 80:20 dapat dilihat pada Gambar 4.49,

Confusion Matrix

dapat dilihat pada Gambar 4.50 dibawah ini.
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4.4.6  Hasll Evaluasi LSTM dengan Splitting Data 90:10

Hasil evaluasi confision matriv yang diperoleh dari model LSTM dengan
Splitting Data 90:10 dapat dilihat pada Gambar 4.53.
Confusen Matrix:

]

.53
1 2.88 2.6 .99 12
2 @. 65 a.85 B.74 149
accuracy B.65 269
m3cro avg 8.44 2.43 £.42 269
welghted avg 8.63 a.65 8.62 260

Gambar 4. 54 Hasil Perhitungan Confixion Marrix



didapatkan akurasi sebesar 44.44% yang dapat dilihat pada Gambar 4.55 dibawah.
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4.7. Pembahasan

Dari hasil penelitian yang telah dilakukan, penelitian ini melakukan analisis
sentimen pada review produk skincare menggunakan LSTM dan word embedding.
skincare di femate daily network. Proses analisis yang dilakukan pada penelitian ini
setelah pengumpulan data, yaitu dilakukan preprocessing, pelabelan menggunakan
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carpues. Selanjuinya dilakukan proses word embedding dan tanpa menggunakan
word embedding, dan diproses menggunakan algontma LSTM. dan dilanjutkan
dengan evaluasi confiesion matriv. Berikut pada Tabel 4.1 merupakan hasil akurasi
yang didapatkan ketikn menggunakan pelabelan berbusis corpus dan pelabelan
berbasis rating

Tabel 4. | Perbandingan Hasil Pelabelan

Pelabelan Corpus Pelabelan Rating
Froparsi
{ Akurasl) {Akurasl)
Menggunekan | 907108 | 75% 1%
word2yee BO%a 200 | T2% 7%
T35 | T1% B5%
Tanpa 00108 | 65% T4%
Menggunakan | 80%:20% | 64% [T
Word2vec T30 | 4% 3%

Pada Tabel 4.1 menunjukkan perbandingan hasil pengujian yang dilakukan
terhadap  algoritma LSTM  déngan menggunskan word2vee  dan  tanpa
mengpunakan word2vec dengan hosil sebogai berikut:

Pada algoritma LSTM menggunakan word2vee dengan proporsi data 90: 10
memperoleh hasil akurasi sebesar 75% pada pelabelan menggunakan corpus dan
01% pada pelabelan menggunakan rating. Pada proporsi data 80:20 memperoleh
hasil akurasi sebesar 72% pada pelabelan menggunakan corpus dan 87% pada

pelabelan menggunakan rating. Sedangkan pada proporsi data 70:30 memperoleh
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hasil akurasi sebesar 71% pada pelabelan menggunakan corpus don 85% pada
pelabelan menggunakan rating.

Pada algoritma LSTM tanpa menggunakan word2vec dengan proporsi data
90:10 memperoleh hasil akurasi sebesar 65% pada pelabelan menggunakan corpus
dan 74% pada pelabelan menggunakan: cating. Pada proporsi data 80:20
memperoleh hasil akurasy sebesarﬂﬂpdupﬂuhdm menggunakan corpus dan
69% pada pelabelan menggunakin rating, Sedungknn pada proporsi data 70:30
memperolel hasil akurasi sebesar 64% pada pelabelan menggunakan corpus dan

Berdasarkan hasil perbandingan yang telah dilakukan terhadap algoritma
LSTM dengan menggunakan word2vec dan tanpa menggunskan word2vee dapat
disimpulkan hahwa akurasi terbaik diperoleh pada algoritma [STM dengan
mengounakan word2vec yaitu pada proporsi data 90:10 dengan hesil akurasi
sebesar 75% pada pelabelasn menggunakan corpus dan 91% pada pelabelan
menggunakan rating, Hal tersebut d]']:uem!eh karm-tllpuﬁlrﬁlmg-:ﬂm LS3TM
ks dengan urutan kata, dan proses menggunakan
wurd_m mm pmhpbqhn febih representative. ﬁpahliu dilihat dari hasil

yang telah diperoich bahwassmnya proporsi yig menghsilkan skurasi yang lebih
baik didopatkan pada 90:10. hal ini didukung berdasarkan penelitian vang

lebih m

dilakukan oleh (Tilasefana & Putra, 2023) menyotakan bahwa semakin besar data
training maka semakin tinggi juga ketepatan yang diperoleh,
Selain it lerdapal perbandingan menpgenal hasil analisis sentimen dan

beberapa penelitian yang menggunakan data yang sama yaitu berasal dari female



daily network dimulai dard tahun 2022, Berikut pada Tabel 4.2 merupakan
penjabarannya.

Taubel 4. 2 Perbandingan Hasil Analisis Sentimen

Penulls & Tuhun Hasil dan Fltur vang Hasll dan Fitur yang
digunakan darl digunakan dari penelitian
penclitian sebelumnyn vang dilakukan
{Hidmyat & [ Fitur yang digunakan yaitu | Fitur yang digunakan ada 4

Handayani, 2022) | ulasan produk din dengan | yaiu  osemame,  product,
menggunakan fitur ulasan rting. dan review. Namun
produk penelitian tersebut | vang  digunakan.  dalam
menghasiikan akurasi | penelitian ini unluk proses
sebesar  BO.22%.  Hasil | labeling mengounakan fitur
tersebut diproses | rating dan fitur review. Hasil
menggunakan  algoritma | akurasi lertinggi
ID-Convelutional  Newral | menggunakan corpus sebesar
Network ( | D-CNN) T5%, sedanghan
menggunakan  rating  91%.

Hasil  tersebut  diproses

menggunakan algoritma
LSTM menggunakan
Word2Vee

(Astuti & Astuti, | Fitur yang digunakan yaitu | Fitur yang digunakan ada 4

2022) adn 4 seperti user. date. | yaitu  username, product,
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PENUTUF

5%1. Keslmpulan
Mmm Fm imF rmients __.:._ -.._I T I:ﬂh.l‘!ﬂ }umg Hﬂh dihhlm

diatas, dapat disimpulkan sebagai berikut:

data training sebesar 70% dan testing sebesar 30% didapatkan nilai akurasi
sebesar T1%. Sedongkan pada metode algoritma LSTM dengan tidak
menggunakan word2vec pada data training sebesar 90% dan testing sebesar

10% didapatkan nilai akurasi sebesar 65%, pada Pada model LSTM dengan
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