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INTISARI

Dialam era digital, pengaruh ulasan online terhadap keputusan konsumen,
terutama dalam reservasi hotel. menjadi signifikan. Ulasan memberikan wawasan
tentang kualitss layanan dan fasilitas hotel. Namun, ulasan palsu yang sengaja
dibuat untuk memanipulasi persepsi konsumen juga semakin umum. Ulasan palsu
hmbﬂsd'aipuslﬂfunh:kplmmnlm untuk mergikan reputasi. Ulasan

s palsu, n-gram, feature selection, SVM, Random Forest



ABSTRACT

In the digital era, the impact of online reviews on consumer decisions,
particularly in hotel reservations, has become significant. Reviews provide insights
inte the gualite of hotel xervices and facifities. However, intentionally fabvicated
Sake reviews aimed ai manipulating consumer perceptions have also become
increasingly conmon. Fake reviews can f vee for promation or negative fo
harm reputation. These reviews influante ers” views on brands and holel




BAB I

PENDAHULUAN

Ulasan online memainkan peran penting dalam Kkeputusan pemesanan
konsumen (Yu et al., 2016), Namun, bersamaan dengan perkembangan ini, juga
muncul fenomena ulasan palsu atau bias yang dapat mengaburkan pandangan
konsumen dan mempengaruhi keputusan mereka. Ulasan tersebut sengaja dibuat

|
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dengan tujuan untuk memanipulasi persepsi konsumen tentang suatu produk atau
lavanan. Ulasan palsu dapat berupa ulasan positif palsu yang ditulis oleh pihak vang
berkepentingan untuk mempromosikan produborya. atou ulasan negatif palsu yang
ditulis oleh pesaing atau pihak tain untuk merugikan reputasi produk atau loyanan
tertentu. Dalam satu studi, dampak ulasan onlme pada miat pemesanan hotel
ditekankan oleh pmsqﬁgeianggamm i studi i juga menunjukken bahwa
ada mlemksl.“ﬂﬁnﬁkﬂw.mdjhﬂhhpﬁmam produk atau
Iaynmduu_hmlnh.ﬁumynhﬂ'ymg diterrmanya selwma fllup pertama proses
pengambilun keputusan saat memesan hotel (Gavilan et al., 2018).

‘Secara umum, ulasan online berfungsi sebagai alat penting untuk membantu
konsumen membuat keputusan pembelisn mereka, termasuk dalom konieks
pemesanan hotel, Ulasan tersebut memberikan pelanggan gambaran tentang apa
yang bisa mereka harapkan dari hotel, termasuk kualitas layanan. fasilitas. dan
pengalaman secara umum, Oleh karena itu, ulasan online dapat berfungsi sebagai
sumber mformasi yang berhargn hagi konsumen ssat merencanakan perjalanan
mercka (El-Said. 2020), {Vo etal., 2022)

m-ﬂlﬂ'ﬂnmmiﬁlpmm penting dalam pengambilan keputusan
cngaruli. aiat dan Keputisan perbelisa. Beberapa
penelitian sebelumnya telsh membahas tentang p'ﬁ:gm'uh ulasan palsu dalam

konsumen karena dapal e

konteks ini, seperti penelitian vang dilakukan oleh (Elmogy et al.. 2021 ). Penelitian
tersebut mengungkap bahwa saat ini, ulasan palsu atau manipulatif secara sengaja
ditulis untuk membangun reputasi virtual dan menark calon pelanggan. Ulasan

positif umumnya menarik lebih banyuk pelsnggan dan meningkatkan penjualan



secarst signifikan. Oleh karena itu, identifikasi ulasan palsu menjadi fokus
penelitian vang penting dan terus berkembang. Dalam penelitian ini. (Elmogy et al..
2021) mengusulkan pendekatan pembelajaran mesin untuk mengidentifikasi ulasan
palsu. Selain melakukan proses ekstraksi fitur-fitur dari ulasan, penelitian ini juga
menerapkan teknik rekayasa fitur untuk mengekstrak berbagai perilaku penulis
wlasan, Percobaan dilakukan pada M-M-man Yelp vang nyata dengan
dan tanpa menggunakan ﬁ!'m‘ puﬂﬁ pengguns f:dg diekstrak. Hasilnya
dl'hﬂmﬁnghn- nmnm_ hdu;npu metode Ida:smm sepertiy KNN. Naive
Bayes (NB). SVM. Regresi Logistik, dan Random Forest. Selain itu, evaluasi juga
mempertimbangkan penggunaan model bahasa n-gram, ferutama bi-gram dan tri-
gram. Hasil penelitian menunjukien bahwa KNN dengan parameter K=7 memiliki
kinerja terbaik dalam hal f-score, mencapai f-score terfinggi sebesar 82.40%. Hasil
tersebut menunjukkan peningkatan f-score sebesar 3.80% ketikn fitur perilaku
penulis olasan diekstrak dan dimosukkan dalam analisis. Algo

tma SVM dan
Random Forest yang menggunakan iri-gram berhﬂ:mai akurasi sebesar
&6.9% untuk SVM dan §6,8% untuk Random Forest. Meskipun hasil ini termasuk
tngay, mmﬂﬁmﬂjﬁuﬂ1 m hhrwﬂn logi.

Menurut penelitian yang dilakukan oleh (Alsubari el al., 2021) ulasan
produk online memiliki peran krusial dalam menentukan keberhasilan atau
kegagalan bisnis E-commerce. Sebelum membeli produk atan fayanan, konsumen
cenderung membaca ulasan online dari pelanggan sebelumnya untuk mendapatkan
rekomendasi mengenai detail produk dan membuat keputusan pembelian. Namun,

ada risiko peningkatan atsu penurunan kualitas produk E-business tertentu akibat



ulasan palsu yang ditulis oleh penipu. Ulasan palsu ini dapat menyebabkan kerugian
finansial bagi bisnis E<commerce dan membingungkan konsumen dalam mencan
produk alternatif yang tepat. Oleh karena itu, pengembangan sistem deteksi ulasan
palsu menjadi sangat penting bagi bisnis E-commerce. Dalam metodologi yang
diusulkan, penelitian ini menggunakan enpat set data ulasan palsu standar dari
berbagai domain, termigstk hotel. reStoran, Yelp, din Amazon. Selain itu, metode
prepeocessing S Pengh SREHEREI S uns, T pu=an tanda bica, dan
tokenisasi dilakukan, serta metode pengisian urutan untuk menjaga panjang urutan
masukan tetap selama pelatiban, ;Fnlj&nsi, dan pengujian model. Metodologi ini
menggunikan berbagai ukuran set duta. dan matriks word-embedding fitur n-gram
dari teks ulasan dikembangkan dengan bantuan lapisan word-embedding sebagni
salah satu komponen dalam model yang diusulkan. Teknik konvolusi dan max-
pooling dari CNN diterapkan dalam pengurangan dimensi dan ckstraksi fitur.
Dengun memanfaatian mekanisme gerbang, lapisan LSTM digabungkan dengan
teknik CNN untuk mempelajari dan mengelola informasi kontekstual dart fitur-fitur
n-mﬁﬁ.ﬂ:_mmm fungsi aktivasi sigmoid digumakan sebagai
lapisan terakhir dalam model yang diusulkan, yang melakukan tugas klasifikasi
biner terhadap teks ulasan untuk membedakan antara ulasan palsu atau jujur.
Penelitian ini melakukan evaluasi model CNN-LSTM yang diusulkan dalam dua
jenis eksperimen, yaitu eksperimen dalam domain dan eksperimen lintas domain.
Pada eksperimen dalam domain, model diterapkan pada set data masing-masing
secara individu, sementara pada eksperimen lintas domain, semus sel data

dikumpulkan dan dianalisis secara keseluruhan. Hasil pengujian model pada set



data eksperimen dalam domain menunjukkan akurasi 77%, B5%, 6%, dan 87%
untuk sel data restoran, hotel. Yelp. dan Amaron, masing-masing. Dalam
eksperimen lintas domain, model yang diusulkan mencapai akurasi sebesar 89%,
Selaim itu, dilakukan analisis perbandingan hasil eksperimen datam domain dengan
pendekatan yang sudah ada berdasarkan metnk akurasi, dan hasilnya menunjukkan
bahwa model yang disalkan memiliki performa yang lebih baik dibandingkan
metode-metode yang dibandingkan térsebul. Meskipun model yang diusulkan telah
menunjuk'km- performa yong batk. mesih ada puang untuk Pgrhnikﬂn dan
Mm dengan we—mludn yang suﬂh adn. Bilp:_q.pangembungnn
sistem deteksi ulasan palsu, perlu dilakukan studi lebih lanjut untuk
membandingkan dan meningkstkin performa model dengan menggunskan
mdﬁﬂnw berbeda.

Hﬁmm'lt penelition yang dilakukan oleh (Mohawesh et al, 2021),
ditemukan bahwa dalam indusir e-commerce, ulasan pengguny memiliki peran
].r:mg;ﬁglliﬂ‘mu dalam menentukan peminpa!;an sugp Wﬁnﬁ Pengguna online
sangat kan ulasan sebelum membuat keputusan tenting produk dan
Iaymﬁdhmﬂn,mtuhndap ulasan online memiliki kepentingan
yang besar bagi bisnis dan dapat langsung mempengar

perusahaan. Sayangnya, Eeﬁémpa bisnis mé'ngghji 'si:-ai:mnnr untuk memposting

i feputasi dan profitabilitas

ulasan palsu wang mengeksploitasi keputusan pembelian konsumen. Hal ini
mendorong penelitian tentang teknik deteksi ulasan palsu dalam dua belas tahun
terakhir. Namun, hingea saat ini masih kurangnya survel yang dapat menganalisis

dan merangkum pendekatan-pendekatan yang ada dalsm deteksi ulasan palsu.



Untuk mengatasi masalah ini, makalah survei inl menjelaskan tugas deteksi ulasan
palsu. merangkum dataset yang sudah ada beserta metode pengumpulannya. Selain
itu. makalah ini juga menganalisis teknik ekstraksi fitur yang sudah ada dan secara
kntis  merangkum  serta  menganalisis leknik-teknik  yang ada  untuk
mengidentifikasi kesenjangan dalam dun, kelompok utama, yaitu mefode
pembelajaran mesin statistik tradisional dan metode pembelsjaran mendalam.
Selanjutnya, difakukan studi benchimark unfuk menginvestgasi kineda berbagai
modek jaringan saraf’ dan transformer yang belum digunakin sebelumnya dalam
deeteksi ulasan palsu. Hagil eksperimen pada dua dataset benchmark menunjukkan
bahwa ReBER T2 memiliki kinerja sekitar 7% lebih baik daripada metade terkini
dalam domain campuran untuk datsset penipuan. dengan akurasi mﬂnﬁ}mm
91.2%, yang dapat dijadikan sehagai dasar untuk penelitian masa depan. Pada

akhimya, penelitian ini menyoroti kesenjangan yang masih ada dalam bidang
penielitian ni dan mengidentifikusi kemungkinan arsh penelitian masa depan.
Penclitian vang dilakulkan oleh (Hassan & lm-‘ﬁﬂﬂi membahas lentang
pmdﬂﬂm review pﬂm secara online dnngm.'ln:ﬁmmkm'rmadel e -
supervised dan supervised text mining. Mode! terscbut menggsbungkan algoritma
Naive Bayes dan Support Vector Mﬂhg w:.::men.ingkuﬂmn performa
klasifikasi. Selain itu, paper ini juga membandingkan efisiensi kedua teknik
tersebut pada dataset yang berisi review hotel. Dengan menggunakan rasio 80:20,
hasil akurasi terbaik dari kedua model yang digunakan adalah menggunakan Naive
Bayes dengan akurasi sebesar 0.852] untuk model semi-supervised dan 0.8632

untuk model supervised.



Penelitian yang dilakukan oleh {Abhinandan V. et al., 2020) menyatakan
bahwa ukasan online memainkan peran yang sangat penting dalam e-commerce saat
ini dalam pengambilan keputusan. Sebagian besar pelanggan membaca ulasan
produk atau toko sebelum memutuskan opa yang akan dibeli dan dan mana
membeli serta apakah akan membeli ataus-tidak. Karena menulis ulasan palsu
memiliki keuntungan finansial, wmﬁmg besar dalam penipuan
opini spam di-situs ultisan online. Padn dasamya, ulssan palsu atau penipuan opini
adalah wlssan yang tidak jujur. Ulasan positif tentang sustu objek target dapat
menarik lebih banyak’ pelangpan dan meningkatkan penjualan: ulasan negatif
tentang suaty objek target dapat menyebabkan perniintsan yang lebih rendah dan
penurunan penjualan. Ulasan palsu ini ditulis dengan sengaja untuk menipu calon
pelanggan agar mempromosikan alau mencemarkan reputasi mercka, Paper ini
‘bertujuan untuk membandingkan empat algoritma klasifikasi. yvaitu Naive ’En}m;.
Random Forest, Logistic Regression, dan SVM, dalam mendeteksi ulasan palsu.
Dalam penelitian ini, digunakan metode ekstraksi fitur n-gram. Hasil penelitian
menmﬁnﬂmhhﬂ S‘FH mmim akurasi W)ﬂm Sebesar 74,07%.
Meskipun hasil m mﬂl mhﬁ'f rendah, penﬁh ‘akan mencobs meningkatkan
akurasi dengan mengombinasikan metode n-gram dan leknik seleksi fitur pada
masing-masing algoritma ya.ng ﬁ.igﬁ.i'balcan_-

Peneltian yang dilakukan oleh (Somantri & Apriliani, 201 8) bertujuan untuk
mengoptimalkan model SVM dengan menerapkan feature selection menggunakan
algoritma Information Gain (1G) dan Chi Square. Hasil penelitian menunjukkan

bahwa penggunaan feature selection dengan metode Information Gain (1G) pada



model S¥YM (SVM-1G) menghasilkan tingkat akurasi terbaik sebesar 72.43%.
mengalami peningkatan sekitar 3,08% dan tingkat awal. Selain itu, penelitian ini
juga menunjukkan bahwa SVM-IG memiliki tingkat akurasi yang lebih baik
dibandingkan dengan SVM dan Chi Squared (SVM-CS). Dengan demikian,
penelitian ini membuktikan bahwa penggunaan SVM dengan feature selection
menggunakon Information Gain {Iﬁidiwmxhékmkm akurpsi datam klasifikasi
tingkat kepuasin pelanggan térhadap warung dan restoran kuliner di Kota Tegal.
Dengan sdanva temuan in, pmﬂ!il:lnknn mencoba mmernphnﬁlmre selection
untuk memingkntkan akurasi dalam deteksi ulasan palsu menggunakan SVM dan

LUintuk meningkatkan okurasi dalam deteksi ulnsan palsu menggunakan
dﬂurhnn-m&m Random Forest, peneliti akan melakukan beberapa kombinasi
metode. Salah satunya adalah dengan menggabungkan penggunaan n-gram sebagai
mietode ckstraksi fitur untuk menggambarkan pola dan karakteristik ulasan, serta
teknik selcksi fitur untuk memilih fitur-fitur yang paling berpeagaruh. Dengan
menggunakan kombinasi jni, diharapkan penelitl dapat meningkatkan akurasi
deteksi ulasan palsu dan memperoleh hasil yang lebih baik dalam membedakan
ulasan palsu dan asli.
1.2. Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang permasalohan diatas dapot disimpulkon
permasalahan yang ada yaitu:
o. Bagaimana algoritma Handom Forest dan SVM dapat digunakan untuk

mendeteksi ulasan palsu dan apa perbandingan akurasi antara keduanya?



b. Apakah penggunaan n-gram dapat meningkatkan akurasi dalam mendeteksi
“ulasan palsu?

c. Apa saja teknik seleksi fitur yang dapat digunakan untuk meningkatkan akurasi
dalam deteksi ulasan palsu dan bagaimana penerapannya pada algoritma
Random Forest dan SVM?

Random Forest akan dievahiasi sebelum dan setelah penerapan seleksi fitur



10

1.4. Tujuan Penelitian
Tujuan dari penelitian ini adalah:
a. Menguji dan mengevaluasi akurasi algoritma Random Forest dan SVM dalam
mendeteksi ulasan palsu.

ulasan yang valid dan u, diharapkan hal ini akan
perbaikan layanan, dan peningkatan kepuasan pelanggan.
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sampel. Akhimya, pengklasifikasi didirikan. Hasil percobaan pads kumpulan data
nyata menunjukkan bahwa tingkat pengenalan model MPINPUL yang diusulkan
dalam makalah ini lebib tinggi daripada fitur tunggal lainnya dalam kondisi fitur
fusi

12
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Penelitian yang dilakukan oleh {Budhi et al., 2021 ) tentang kecurangan yvang
sering dilakukan oleh penjual online untuk memberikan ulasan palsu pada produk
mereka, ini merusak kepercayaan pembeli terhadap ulasan pada produk. Untuk
mendeteksi ulnsan secara akurat penelition ini menyelidiki beberapa metode
textual-based featuring dan preprocessing Bersama dengan klasifikasi machine
learning temasuk model tunggak dan sssemble. Karena terjadi data yang tidak
Teknik pengambilan qmyl’a dlgu: nw.ningk:ﬁnu akurast kelas wlosan palsu.
Akurasi dapat ditingkatkan hingza maksimun 84,5% dan 75,6%untuk pengambilan
sample random under and over-sampling. Namun untuk akurasi ulasai real turun
menjadi 75% dan 58.8% untuk pengambilan sample random under ond over-
sampling. Pads penelitian ini ukuran data yang digunakan sangat berpengaruh
dimana pada penelitian ini menggunakan random under and over-sampling untuk

Penclitian yvang dilakukon oleh (Hasson & Iﬂmi,mﬂ-': memperkenalkan

' ek Rt it itk ooBimeel losa pelsu, Ditmana
penellnmmkm miﬂﬂ:quamy count, sentiment score, review size
antk meningatan. skurasi das pencltin sebluny
digunakan adalah bigram. sentiment score, POS, LIWC. Dengan hasil terbaik

mnduI 3

o dimana feature yang

didapatkan oleh naive bayes dengan menggunakan model supervised dengan ratio
data training dan data test sebesar 80%:20% dan mendapatkan akurasi sebesar 86%,
Pada penelitian ini ratio data training yang digunakan sangal berpengaruh

dikarenakan dari 4 percoba vang dilakukan oleh peneliti dataset dengan ratio 80:20
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mendapatkan akurasi tertinggi walaupun perbedaannya tidak signifikan. Penelitian
selanjutnya pencliti juga okan menpgunakan ratio 80:20 untuk pembagian
datasenysz.

Penelitian yang dilakukan oleh (Hassan & Islam, 2020) dengan tujuan untuk
melanjutkan penelitian sebelumnya yang difakukan oleh (Hassan & Islam, 2019)
juga. Kali ini peneliti mgglmakmpﬂm,nwuwised machine learning untuk
mengklasifikasu ulasan palsti menggunakan kumpulan datd ulasan hotel. Dengan
menggunakan W—iBF, Em;nlh calegories. sentiment score dopal meningkatkan
lurasi dari penclitian sebelumnya dimana algoritma svm mendapatkan akursi
terbaik sebesar $8%, dimana 2% lebih baik dari pada penelitian sebeliimnya yang
menggunskan algoritma paive baves Pada penelitian selanjutnya peneliti akan
menggunakan festure selection untuk memaksilakan lagi akurasi dari algoritma

Penelitian yang dilakukan oleh (Elmogy et al, 2021) membandingkan
kinerja dar beberapa percobaan vang dilakukan pada darnset restoran yelp dengan
dan tanpa feature eksirasi dari perilaku pengguna. Dalam kedun kasus tersebut.
panelitian ini membandingkan beberapa klasifikasi: KNN, Naive Bayes (NB).
SVM, Regresi Logistik, dan Random Forest. Hasilnya menunjuukan bahwa
KNN(K=7) mengungguli pengklasifikasi lainnya dalam hal skor-f yang mencapai

fl-score 82.40%. Pada penelitian ini fokus dalam menaikan f1-skor. padahal dalam
klasifikasi text akurasi yung paling banyak menjadi patokan perbandingan. Pada
penelitian sefanjutnya peneliti akan lebih memfokuskan pada menaikan akurasi dan

klasifikasi dan juga menambahkan feature sekection untuk meningkatkan akurasi
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Penelitian lainnya yang dilakukan oleh { Alsuban et al., 2022) menggunakan
ulasan hotel sebanyak 1600 vang dikumpulkan dari satu situs web pemesanan
popular, trip advisor. Peneliti ini mengumpulkan data ini menyempurnakan semua
wlasan peringkat bintang 5 dan 3 dari 20 hotel di Chicago. Dataset telah diproses
sebelumnya dengan menambahkan fitur seperti panjang ulasan, four-grams,
sentiment score, and FOS, Sebelum-mm,ﬁw ekstraksi fitur, dota perlu
diekspos kE--:EWﬁhm m.ﬁ;WJ penghapusan tanda baca untuk
menghilangkan mnd:hmdmtqhnhsan e pmghenmmhapman kata
untuk membersilikan kalimat ulasan dan kata artﬂﬂ['ﬂu,"l,"n;, 'in "), menghapus
kata dan karakter yang tidak perlu dari seluruh kumpulan data, dan tokenisasi data
unfuk membagi setiap kalimat konten ulasan menjadi kata, kata kunci, frasa, dan
potongan informasi yang terpisah. Setelah itu dilakukan konversi dataset dalam
bentuk fitur TF-IDF dan sebelum melatih clussifier machine learning, dataset
dibagi menjadi 80% data praining dan 20% data testing: Dalam percobaan ini
digunakan empat pengklasifikasi yaitu, Naive Bayes, Support Vector Machine.
Randam Faresi dan Adaptive Boosting, Dimana Random Forest mendapatkan
akurast terbaik sebesar 95%, Penelitian selanjunys pﬂlﬂh akan menggunakan
algoritma Random Forest juga dan menambahkan feature selection untuk
meningkatkan akurasinya.

Perbedaan penelitian jika di bandingkan dengan penelitian terdahulo adalah
pada penggunaan fitur selection yang dimana tujuan dari penggunaan feature
selection untuk meningkatkan akurssi dan masing-masig algortma yang

digunakan. Untuk lebih jelasnya dapat dilihat pada Tabel 2.1,
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2.3, Landasan Teorl
3.1 Natoral Langue Processing (NLF)

NLP adalah kemampuan program komputer untuk memahami bahasa manusia
seperti vang diucapkan dan ditulis. Imilah yang kita sebut bahasa alami. Dalam

perkembangannya, NLP dikenal sebagai proses pengolah kata yang membutuhkan

bantuan pemrosesan bahasa alamickarens mesin fidok dopar memahami bahasa
alami munusmﬂﬂthﬁaivu@:mm

Dalam proses m&hmhmu direpresentasikan sebagn serangkaian
membuat komputer dapat mengerti perintah-perintzh yang ditulis dalam standar
bahasa manusia (Lisangan et al., n.d.).

Terdspat beberapa alasan yang menyulitkan NLP (Lisangan et al. n.d.). Secara
khusus, masalsh ambiguitas dan makna ganda. serta banyaknya kosakata yang
huhlmbmg dari waktu ke waktu, Jadi NLP tidak pﬁnﬂmhﬂlmt itu
dimasukkan ke dalam komputer, tetapi menyalin informasi dari kalimat 1ersebut
232 Deteksi Ulasan Palsu :

Spam opini mengacu pada opini palsu yang mencoba menipu permbaca atau
sistem ofomatis dengan memberikan opini positif yang tidak semestinya kepada
item target untuk mempmmugilcaﬁ item tersebut, atau dengan memberikan opini
negatif yang berbahaya untuk menodai reputasinya. Mendeteksi spam semacam itu
sangat penting untuk aplikasi. Salah satu jenis spam opini adalah opini palsu (Jindal
& Liu, 2008}, secara sengaja menyesatkan pembaca dengan memberkan peringhat

positif yang tidak pantas pada properti targel untuk mempromosikan properti



tersebut. atau dengan memberikan peringkat negatif yong tidak wajar pada properti
lain untuk menodai reputasinya. Untuk mendeteksi ulasan palsu atau spam opini
digunakan feature textual dimana metode yang dipakai adalah pos tagging
distribusi. Dimana pos tagging digunakan untuk mendapatkan tag atau penanda dari
sebuah kata. Padn ulasan yang jujur atau see! cenderung memiliki banyak kata
benda (NN) dan kata-Sifat (ADY) sédangkan ulasiin palsu memiliki banyak kata
kerja (VERB)dan kata keterangan (ADV) (Pasaribu et al., 2019)( Alsubari et al.,
2022), Selain menggunakan pos tagging, ada beberapa metode yang digunakan
untuk mendeteksi ulasan palsu seperti koto-kata emosi, kata ganti orang dan
panjang text. Untuk panjang teks ulssan juga bisa digunakan untuk mendeteksi
ulaﬂ'pnlm mienurut { Alsubari et al., 2022) memaparkan bahwa 75% pelaku spam
tidak dapat menulis lebih dari 136 kata per ulasan. Lebih dari 90% pengulas jujur
mﬂruli“tﬂhh,jper ulasan.
233 Preprocessing Data

Banyak faktor yang mempengaruhi keberhasilon Machine Learning pada
tugas yang dibenkan. Pertama-tama, kita membutuhkan data yang berkualitas,
Preproessing data merupakan faktor yang secara langsung mempengaruhi kualitas
proses analisis intelektual karena pemecahan masalah dengan sampel awal yang
tidak diproses tidak memberikan hasil yang diharapkan. vang dapat menyebabkan
kesimpulan yang salah { Madrakhimov et al., 2021). Preprocessing data merupakan
langkah penting dalam proses pememuan pengetahuan, karena keputusan vang
berkualitas harus didasarkan pada data yang berkualitas (Kumar & Chadha, 2012).

Preprocessing data sering digunakan untuk mengurangi kesalahan dan bias data



pada data mentah sebelum analisis dilakukan (Tong et al., 201 1). Ada banyak faktor
vang dapat menyebabkan masalah kinera klasifikasi. Pertama dan terpenting
adalah format dan kualitas data. Kondisi tersebut mempersulit proses ekstraksi fitur
selama fose pelatthan ketika data mengandung neise, redundansi, dan data yang
tidak relevan (Kotsiantis & Tzelepis, E'I:!}m.-@leh karena ifu, preprocessing data
merupakan langkah penting dalam proses maching foarning. Algoritma pemilthan
subset masa depan akan kasi dan menghapus fitur yang tidak relevan
dan berlebihan. Efek dan kmﬂim tersebut adalal ‘mengurangi dimensi datn,
mﬂgum pembelajaran bekerja lebih cepat dan lebih eﬁswn Ini juga
dapat meningkatkan efisiensi data dan menghilangkan meive data untuk membantu
meﬂﬁﬂﬂt]ﬂhsi survival of the fittest (Setyohadi & Kristinwan, Zﬂl'ﬂ. Hmka

ﬁ_gniﬁhn.

Penelitian tentang manfsal preprocessing dalam kiasifikasi juga telah
dilakukan. khususnya pada algoritma jaringan 3}1‘&{.11’[&11 (J5T). Nawi dkk.
(2013) melaporkan manfaat preprocessing data menggunakan berbagai teknik
untuk M‘!m konvergensi JST. Knryanya menyatakan bahwa pra-
penrosesan dala anglah kunc dalam proses penambangan s, dan b
kualitas, keandalan, dan ketersediaan adalah 'Deberapn faktor yang mengarah pada
keberhasilan interpretasi data dalam JST. Peneliti memproses dataset dari repositori
UCl (Wine, Iris, Haberman) menggunakan teknik preprocessing normalisasi min-
mazy, normalisasi s-score, dan normalisasi penskalaan fraksional. Kesimpulannya,

peneliti menemukan bahwa menggunakan teknik preprocessing meningkatkan



akurasi klasifikasi JST setidaknya 95%. Kondisi ini berarti unfuk meningkatkan
kinerja algoritma JST (Setyohadi & Kristiawan, 2017).
Preprocessing data terjadi dalam beberapa tahapan berurutan sebagai

yaringan adalah bahwa hal itu
tidak dapat mengubah makna. Data kata yang dibuang terdapat dalam sebuah
tabel yang disebut sebuah daftar berhenti (Ramadani et al.. n.d.).

4. Cleansing



Pembersihan adalah proses menghapus semua karakter non-abjad dar
posting untuk mengurangi karakter yvang tidak perlu atou tidak berarti.
Karakter tersebut dapat berupa angka, #, {2, emoji. atau tautan dari situs web di
postingan.

5. Stemming

Stemming adalith proses mencan katn dasar dari sebuah kata. Pilihan kata
dasar yang salah dapat mengakibatkan informas: vang diterima salah. Selain itu,
proses yang sebenarnya tidak selalu menghasilkan saiu kata dasar, karena sda
beberapa kata dalam bahasa Indonesia yang memiliki dua kemungkinan, yaitu
sebagai kata dasar atau sebagai akhiran, seperti kata “beruang”. (Rifai &
‘Winarko, 2019).

2.3.4  Pos Tagging

Label atan rop yong diberksn ke susm kata dalom soutu kalimat
miermjukkan kelas kata fword elass) dari kata yang bersangkutan, dalam konteks
kalimat tersehut. Kelos kata ini jugn disebut sebagm partof speecl. Kumpulan atau
koleksi label atau sag paet of speech atau kelas kota disebut sebagai ragses
(Mulvanto et al.. 2017), Dalam proses POS rozgime bahasa Indonesia tagset yang
digunakan seperti ditunjukkan dalam Tabel | (Pisceldo et al, 2009).

Tabel 2.2 Tag Bahasa Indonesia

No | Taz Deskrps) Contoh
] i Opening {H
Parcnthesis
7 | Closing V1

parenthesas
3 . Commaz

Sentence g
termnzior
Colon or cllipsis

iy




Tabel 2.3 Lanjutan Tag Bahasa Indonesia

No | Tag Deskrips Contoh
6 Dash 2%
T | = Opening
guotntion mark
8 y Closang quelation
mnrk
v |5 Dollar 5
1t | Rp Rupiah Rp
11 | 5YM | Symbols W)L
4 s==EAIRTUS
LSSR\"
LR
12 | BN | common mns Bulku, rumab, karyowan, sar, gula rurnahiyg,
kumbingmu
13 | NKP | Proper nouns Jakorta, Sockomno-Hafle, Australis, BCA
14 | PRP | Persomal Savi sk, dia, komi
promouns
15| PR Coammon Kedun-dumnya, Ketign-tipanyu, siny, s sana
PR ouns
o | WH | WH Apn, siapa, menzspa. baramana. berapa
17 | VB | Verbs Makan, tdur, menwyarvt, bermann, terdinm,
berputar-pastar
18 | ™MD | Modal or Sudah, bolch, harus, mesti, periu
muxilinries verbs
1910 Adjectives Mahal koyn, besar, males
| BB | Cardinal numserals | Sabw, jute, mulyar, perizma. semu, bereira
21 | NEG | Nepatwons Bulam, bidak. belum, pmgan
22 |'IN Prepositions i, ke, dun. padz, dengsm
23| BC Coordinate Ean, ataw, jetop
conjunction
24 | 8C Subordinate Yanr, ketika. setclah
conjunction
35 | RAE Adverhs Sckarang, nanh, sememtars, schab, sclingga
26 | WDT | WH-dctermaners . | Apa, sinpa, hormmzsuapa
27 | FW | Foreign words Absurd, deadling, lst, seence




235 TF-IDF

TFIDF (Term Frequency Inverse Document Frequency) adalah metode
pembobotan berupa integrasi antara term frequency dan imverse document
frequency. TFIDF merupakan metode yang merepresentasikan infegrasi antara
ument. frequency (IDF), Term frequency
rhalik (IDF) adalah
Y jumlah dokumen di
1,(2). Nilai tersebut

m persamaan {3 ).

(tf —tdfy = tfi(d)) « idf;

ektor antara
dokumennya. dan cluster dengan M
cluster centroid (Saadah et al.. 2013).

in ditentukan ke
weiiies o diod

2.3.0 N-Gram

Pada dasamya, model N-gram adalah model probabilistik vang awalnya
dikembangkan oleh ahli matematika Rusia pada awal abad ke-20 dan kemudian
disempurnakan untuk memprediksi item berikutnya dalam urutan item. ltem biso
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berupa huruffkarakter. kata atau yang lainnya tergantung aplikasinya. Salah
satunya, model n-gram berbasis kata, digunakan untuk memprediksi kata
berikutnya dalam urutan kata tertentu. Dalam artian n-gram hanyalah kumpulan
kata-kata, masing-masing panjangnya n kata, Misalnya, n-gram berukuran | disebut
unigram; ukuran 2 sebagai "bigram"; Ukuran.3 sebagai "trigram” dan seterusnya.

Misalnya: kalimat "Saya
uni-gram : saya, dapat. melihat, cahaya, itu
bi-gram : saya dapat. dapat melihat, itu ada
tri-gram : saya dapat melihat, dapat melihat dia

dan selerusnya
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Salah satu keuntungan menggunakan n-gram daripada seluruh kata adalah
n-gram tidak terlalu sensitif terhadap kesalahan ketik dalam dokumen (Hanafi,
2009),

2.3.7 Feature Selection
Feature Selection adalah cara untukmembuat pengklasifikasi lebih efisien

rasi klasifikasi (Doraisamy et al., 2008). Deng
n pemahiaman dan mengurangi biaya data (Araw

terbaik dipilih. Jadi wrappers bergantung pada pengklnsifikasi vang dipilih. Bahkan
(Novakovie, 2010). Teknik Embedded. di sisi lain, melakokan feature selection

selama proses mempelajari data, sepenti halnya jaringan saraf tiruan.



Pada teknik filters ada dua metode yung akan digunakan yaitu chi square
dan information gain. Chi Square adalah metode seleksi fitur yang digunakan untuk
meningkatkan hasil klasifikasi pada analisis sentimen. Metode ini dapat
meningkotkan nilai recall. precision, Fl-score, dan akurasi  walaupun
peningkatannya tidak terlalu signifikan, tapidapat mempengaruhi hasil klasifikasi.
Dalam penelitian vang dilakukan oleh a.ﬂ]ﬁm et al., 2020) Chi Square
klasifikasi ofomatis feedbuck pengguna dengan menggunikan algoritma SVM.
Metode chi square dapat mengevaluasi nilai atribut dengan menghitung nilai
statistic berkaitan dengan kelas. Chi square statistic juga dilambangkan dengan (x*)
merupkan teknik statistic nonparametik dengan menggunakan data nominal
ikategori) dengan tes frekuensi

digunakan sebags

n o (0f — Ei)?
=1 EI

¥i=

Dimana X* ndaloh statistik up yang asimtotik mendekati X2 distibusi, 0,
adloh ki yang dimat, dan B dslh fckens yang diarapian n adsla
Jjumlah hasil yang mungkin dari setiap peristiwa.

Metode kedua pada teknik rillers yang akan digunakan adalah information
gain (ig) metode ini mmﬁﬁ'wmmﬁmﬁkur information gain
berkaitan dengan kelas. Secara umum 1G memperkirakan perubhan entripi
information sebelum keadaan yvang mengambil beberapa information.

1G(Class, Attribute) = H(Class) — H(Class)Attribute)
Dimanz H menentukan entropi. Lebih khusus lagi, misalkan A adalah himpunan

semua atribut dan kelas menjadi atribut tergantung dan semua contoh pelatihan,



nilai {a, y) dengan y € A,V merupakan himpunan nilai-nilai atnibut, yaitu ¥ =
[value(a,y) |a € A n y € Class) dan | 5 | adalah jumlah elemen dalam set 5.
IG untuk atribut a € A didefinisikan sebagai berikut

16(Class,a) = H (class) — Eyey ME=IEmrCl=0ly fi(fy €

class | value(a, y) = v})

yaitu LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) dan Elastic Net.
Pada teknik ini metode yang digunakan adalah LASSD. dimana LASSO ini adalah
metode reduksi dimensi berdasarkan model regresi linier dengan fungsi penalty L1
yang telah menarik perhatian luas dibidang seleksi fitur karena kinerjanya yang
efisien (Rajeswari et al., 2016),



2.3.8 Matode Random Forest

Random Farest adalah metode pembelajaran ensemble oleh Breiman pada
tahun 2001. Hutan acak adalah kombinasi klasifikasi di mana setiap pohon
bergantung secara independen pada nilai acak vektor. Random Forest sering
digunakan Baik klasifikasi maupun regresi. Hal ini sesuai dengan pendapat (Christy

membentuk lembaran.
2. Menghitung nilai informasi dengan menggunakan semua dato yang ada dengan
formula:

info(D)= - z lag*#t 0
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Dimana merupakan probabilitas tuple dalam D yang menjadi kelas dengan
asumsi atau disebut juga entropy dari D merupakan rata rata informasi yang
diperlukan untuk identifikasi tuple dalam D (Kusrini, 2009),

Jika nilai A adalah diskrit, data D dipisahkan oleh rangkaian nilai data A,
sehingga nilai i setiap cabang murni dan serupa. Setelah cabang pertama, jumlsh

fit_point vang okan dipilih
yang terkecil. (4) Nilai gain untuk setiap atribut akan diperhitungkan dengan
formula (2.3), nilai dengan gain tertinggi akan dijadikan cabang dalam pohon
keputusan.
Gain(A) = info(D) — info(D) (#



5. Setelah membentuk cabang-cabang pohon keputusan. perhitungan dilakukan
kembali seperti pada tahap 1-4. Namun, begitu cabang mencapai cabang
maksimum yang diizinkan, daun lerbentuk dengan sebagian besar nilai data.

.39 Metode Support Vector Machine

Suppart Vector Machine (SVM) adalat

suatu teknik untuk melakukan

3. Kemel RBF (Radial Basis Function);

K(u,v) = exp(=y|lu—v][®),y >

(6)
4. Kemel Sigmoid:
K(x,y) = tan{o(x;,x)+c) 0
Menurut (Santosa, 2007) hyperplane klasifikasi linear SVM dinotasikan:

flx)=wix+b (8



[(W7. x) +b] = 1 untuk v, = +1 (9)
[(WT.x;) + b] < untuk y; = -1 (10)

rsamam]] rulmpmmnn]lm

(12)

(13)

Dengan batasan @, > 0,i = 1,2,..,n dan ¥’ a,y =0 data training
dengan a; 2 0 terletak pada hyperplane disebut support vector, data training yang
tidak terletak pada hyperplane tersebut mempunyai @, = 0. Setelah solusi
permasalahan quadratic progamming ditemukan (nilai a; ), maka kelas dari data



M

yang akan di prediksi atau data testing dapat ditentukan berdasarkan nilai fungsi
tersebut (Santosa, 2007).




BABIIT

METODE PENELITIAN

3.1, Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian
Jenis penelitian ini adalah penelitian eksperimental. Dimana penelitian ini
melakukan pengujian efektivitis algorma Randow Forest dan SVM dalam

N kEan |'|l!i,1

penelitian ini akan menghasilkan data nume
secara  statistic. Hasil penclition ini skan mencakup angka-angka yang
menggambarkan efektivitas algoritma Random Forest dan 51'M  dalam deteksi
ulasan palsu. seperti akurasi, presisi. recall, fl-score.

s
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3.2, Metode Pengumpulan Data

Metode yang digunakan dalam pengumpulan data yaitu metode sekunder.
Menurut (Sugiyono, 2018) menyatakan bahwa data sekunder adalah sumber data
yang diperoleh tidak langsung oleh peneliti, tetapi merupakan data yang sudah ada

dan dikumpulkan oleh pihak lain sebelumaya. Dalam penelitian ini, data sekunder

seperti buku referensi, jurnal

a akan dijalani beberapa tahap lebih
lanjut. Pertama, dilakukan pembobotan kata menggunskan metode tfidf dan
menambahkan konteks kata menggunakan n-gram. Selanjutnya. dilakukan seleksi
fitur dengan menggunakan metode chi-square dan information gain.
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Setelah fitur-fitur yang signifikan telah dipilih, langkah selanjutnya adalah
melakukan klasifikasi menggunakan algoritma SWM (Support Vector Machine)
dan Random Forest. Kedua algoritma ind akan digunakan untuk memprediksi kelas
atau label dari data vang ada.

Setelah proses klasifikasi selesai, lahap terakhir adalah evaluasi performa
untuk  mendapatkan  akurasi, pwmi,mll. dan f1-score, Evaluasi ini akan
membunj;ﬂnpﬂuﬂﬂ dmw dilm mq&mtul.uu hiﬂ.pgﬂehtim ini. Dengan
melibat hasil pengukuran performa tersebut, peneliti dlplinwmnblm sejauh mana
dapat diandalkan.

Dm demikian, seluruli proses ini membentuk sebuah kerangka hr_]n

hensif dalam melakukan analisis data dan mengevaluasi performa dari

‘model klasifikasi yang telah dikembangkan dalam penelitian mi.
3.4, Dataset

Dalam penelitian inl, digunakan dataset :ﬂlﬁm;]ﬁ!el standar  yang
dikembangkan oleh (Ott et al., 2013), Dataset ini juga digunakan oleh (Rout et al,,
2017) dan (Hassan & Islam, 2019), Pertama, {Eﬁ:ﬂ_ﬂ;{il}if’:] mengembangkan
dataset yang hanya berisi ulasan palsu positif. Data ulasan palsu dikumpulkan
menggunakan Amazon Mechanical Turk (AMT). Hotel-hotel yang menjadi target
adalah 20 hotel paling populer di area Chicago, Amenka Serikat, yong terdafiar di
situs TripAdvisor. Melalui platform AMT, manajer departemen pemasaran hotel-
hotel tersebut meminta pengguna untuk menulis wlasan positif tentang hotel

mereka. Sebanyak 400 ulasan palsu dengan sentimen positi{ berhasil dikumpulkan.
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Selaim itu, 400 ulasan jujur diambil dar beberapa situs seperti TrpAdvisor dan
Yelp. Hasil klasifikasi yang dipercleh bapus. namun dotaset tersebut tidak
seimbang karena tidak ada pengumpulan ulasan negatif yang menyesatkan.
Kemudian, (Ott et al., 2013) memperbaiki dataset yang ada dengan mengumpulkan
400 ulasan menyesatkan dengan sentimen negatif. Selain itu, ditambahkan juga 400
wlasan jujur untuk menyeimbanglan datas.

Utk froses pelbelan dilkukan dengan et penggunaan
bahasa spesial, Ulasan positif yang palsu cenderung kurang mendetail dalam hal
bahasa q!sml. seperti lantai, ukuran, atau lokasi, Karena penulis ulasan tersebut
mungkin tidak memiliki pengalaman langsung di hotel fersebut (Ot gt-al.. 2013),
Hal ini juga beriaku untuk ulusan negatif kami. dengan pengounaan bahasa spasial
yung lebih sedikit pada ulssan negatif palsu dibandingkan dengan ulasan yang jujur.
Demikian pula, wlasan negatif pulsu kami memiliki lebih banyak katn kerja
M.lngkun dengan kata benda daripada ulasan yang ju nndika
naﬂi-!:.'}'nng lebih menggambarkan tulisan imaj inatif.

Selain menggunakan bahasa special. emosi jugs digunakan untuk
mendeteksi ulasan pﬂhh para penulis ulasan Wﬂﬁ' palsu lebih banyak
menghasilkan  kata-kats, emosi megatif ({misaloys, mengerikan, kecewa)

dibandingkan dengan ulasan }rnng jujﬁf dmgm carl j'm-g sama seperti para penulis

gaya

ulasan positif palsu yang lebih banyak menghasilkan kata-katn emosi positif
{misalnya, elegan, mewah). Jika digabungkan, data ini menunjukkan bahwa
peningkatan frekuensi istilah emosi negatif dalam kumpulan data saat ini bukanlah

hasil dari tekanan emosional yang muncul karena berbohong (Ot et al., 2013).



Sebaliknya, perbedaan-perbedaan ini menunjukkan bahwa para penulis ulasan hotel
palsu membesar-besarkan sentimen yang ingin mereka sampaikan dibandingkan
dengan ulasan yang jujur dengan valensi serupa.

Pola frekuensi kata ganti tidak sama antara ulasan positif dan negatif. Secara




Tabel 3.1 Sample Dataset

reu A

We stayed for 2 one mght getaway with family on s lhm' Tripke AAA mife of Iﬂ'ﬂllﬂm Tth floor mom complete with 24mn plasma TV bose sierco, voss
und evinn water, and gorgeous bathrssem o tub but Wik fine for ug)) WIS &:hfd. You cannot beat this locotion. . Only flow was breakfast was pocey
and serviee was very very show{2hours for fourkidsand four adilts ¥ mamng | cven w I:h.:rc were only two other tables m the restrant. Food was

very good so it was “worth the wait. 1 “buhlm_iﬂ: wmhw

Tople A mte with uperade b view romm wias bess than 200 which slsomeluded breakfesi voachers Had @ gieat view of river. luke, Wingley Bldz. & Tribune Bldg.
Miosd major restmerants, S}uwm.nﬂghnmng :mmm distance. Lmr'mﬁl#llﬁ.a very gamiorioble bed.

b

This comes o litle late as [% entching up on vy reviews: from the past seveml rtnih'jhh_ﬁ:nm:l and | stnyed st the Hyatl Regency 1in late October 2007
for one night while visitin and her hushand from gatof iown. This hotel is perfiest, IMO. Esisy eheek in und check out. Lovely, clean, comfortahle rooms
with great views of the city. | know this arca presty well and it's very convenient to many dovwntown Clicazo attractions. We had dinner and went clubing with our
friends around Division 5t.. We had oo problems geiting cabs back and forth to the Hyatt and Hi:l':'k:m-pﬂy: Imisportation right near by but we didn't bother
since we only necded cabs from .qﬂﬁﬂgl#:l Parking, s is usunl for Chicage, was expensive It e woere bl b el cor ot quickly (however, we left onn
Sunday moming, not exactly o high traffic time alihoogh it was & Bears homegame day, =0 1 bit basicr than-usual T would think). Mo problems at all and the best
pari i that we pot a e of 5100 wm u dovenright sieal for thas area of Chicapo and Ihcqunidvﬁrhw_ y

The Omni Chicopgo really deliwers mlﬂ.&mﬁmﬂ the spachotsiess of the roms to the belpful staff wthe pnﬂtﬁ:ﬂmn on Michizgan Avenue. While this
address in Chicapn rnqu.irﬂl ievel af quality, the Omni delivers. Check in for myself and 3 whole glmqm!'p:ml.:mﬂi me wats under 3 minutes, the staff hod
plentiful recommendations Tordining and events and the rooms sre some of the lugest vou'll find ot this price rl:m:un Chicago. Even the 'standard' room has a
separnte living orea nd 'Amh:lﬂ_ Thie fitness center has frec weights. weight machines, and rwe rows of cardio eqipment. | shared the room with 7 others and did
oot feel cramped \m any woy! Hﬂ,m:ﬂhlw property!

T asked for a hegh floor sway from the elevator and that 15 what 1 got_ The mom was pl lhﬂﬂ:iﬂ;.ﬁmi_ﬁmﬂ and very clean. 1 dadn't need & whole lot of
servioe but when | did they wcﬂ.'ph_am nnd prompt. | wsed the fitness center which was equipped mid everything was in working order. It is in o great
lcation at one end of the Michimam Avenuc ihu_pplu.ﬂiﬂ.rl.l

1595

Problems started when | booked the InterContinental nhﬂh hotel's site. and got 8 server cmon Somchow | managed to get my reservation, and wish |
hnd fooked elsewhere on this great wm.ﬂﬂ:ﬁ | plenty afather nptions. Theserver erpars continued at check inand didn't let up. | was on a holiday

weekend, but fur too many others uﬂhﬂhmw | hisd troubde petting served. The hotel s enormous and doesn’t give o sense of comior.
The health facilitics are also jest oo Mnﬁﬂmﬂ;ﬂhﬁm ECess ~kind of surprising when 1 can go around the comer to a
Starbucks! Next tmme, I'l prck a more intimate place nearby—without so many m:rw
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Tahap selanjutnya dilakukan proses proprocessing dimana proses ini

terdapat 4 twhap vaitu: case folding. tokenizing, filtering/stopword. stemming.

Untuk lebih jelasnya alur proses preprocessing dapat dilihat pada gambar 3.3,

i N

b

Case folding adalsh proses konversi teks menjadi huruf kecil semua. Dalam
penelitian ini, kami menerapkan case folding untuk memastikan konsistensi dan
keseragaman dolam teks. Dengan melskukan ease folding. kami mengubah
semua huruf menfadi buruf keeil tanpa mengubih konten atau makna dari teks
tersebut. Hal ini memungkinkan kumi untuk mengurangi Kempleksitas dan
W'Lujnh pmmhsis dan pmsmw

Tokenizing adalah proses memecah teks menjadi tnit-unit yang lebih kecil vang

‘dizebut ."ﬁ_l_:en". Token bisa berupa katn, frasa, atou karakier tergantung r_uda

aturan yang digunakan dalam proses tokenizing, Dalam penelitian ini, kami
menggunakan tokentzing untuk memisahkan leks menjadi kata-kata individual.

Dengan membagi teks menjadi token-token, kami dapat menganalisis dan

memproses setiap kata secara ferpisah. Ini mmmﬁhkm- knmi untuk
m g Mﬂ- analisis ,mm pemodelan lainnya
meblﬂiumm per kata,

Stopword removal adalal proses penghapusan katn-kata umum yang tidak
memberikan kontribusi signifikan dalam pemahaman konten teks. Kata-kata

tersebut seringkali merupakan kata-kata penghubung (seperti “dan”, "atan".
"juga") atau kata-kata yang sering muncul dalam bahasa tertentu tanpa
memberikan makna khusus. Dalam pengolahan teks, penghapusan stopword

dilakukan untuk memperbaiki skurasi dan efisiensi analisis teks. Misalnya,



dalam kalimat “Saya pergi ke toko dan membeli beberapa barang”, kata-kata
"saya”. "ke", "dan", "beberapa” dapat dianggap sebagai stopword. Dalam proses
stopword removal, kata-kata tersebut akan dihapus sehingga kalimat menjadi
"pergi toko membeli barang”. Tujuan dari stopword removal adalah untuk

hasil analisis teks. Dengan




Tabel 3. 2 Proses Preprocessing

Texi

Casc Folding
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Tabel 3.2 Lanjutan Proses Preprocessing

Text

Case Foldimg

Ili A3

Stopword

Stemning
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Meanghagus angka

Caza Foiding

menggunakan algoritma Informuatior -hi-Square untuk memilih
fitur-fitur yang paling relevan dan pengaruh signifikan dalam
Klasifikasi, Tahap berikutnya adalah classification, di mana algoritma SVM
akan digunakan untuk mengklasifikasikan teks menjadi kategori yang tepat
berdasarkan fitur-fitur yang telah dickstroksi. Evaluasi dilakukan untuk
mengukur kinerja model klasifikasi, termasuk akurasi, presisi, recall, dan F1-
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menunjukkan keberhasilan atau kekurangan model yang telah dikembangkan
dalam penelitian ini.

Gambar 3.2 Alur Penelitian
https://www.kaggle.com’ dengan keyword "Deceptive Opinion Spam
Corpus". Dataset ini dikembangkan oleh Ott, Cardie, dan Hancock pada



tahun 2013. Dataset ini telah menjadi sumber data yang populer dan telah
digunakan oleh beberapa peneliti, seperti Rout et al. pada tahun 2017 dan
Hassan dan Islam pada tahun 2019,

Tahapan selanjutnya adalah dilakukan penambahan konteks kata
menggunakan tri-gram untuk membant

frose yang s

penggunasn TF-IDF ini adalah dikarenakan memiliki proses vang lehih

cepat bahkan dengan menggunakan sumber daya yang terbatas TF-IDF
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dapat menghitung dengan cepat berbeda dengan algoritma word vector yang
memerfukan sumber daya komputasi veng sangat besar.

Setelah proses ekstraksi data menggunakan tfidf dan n-gram,
langkah selanjutnya adalah melakukan feature selection. feature selection

20 data testing. Alasan penggunaan rasio 80 traning dan 20 testing ini adalah
dikarenakan penelitian-penelitian sebelumnya juga menggunakan rasio ini.

Algoritma klasifikasi adalah algoritma yang digunakan untuk
mengelompokkan dats ke dalam sekumpulan kategori atau kelas



berdasarkan karakteristik atau atribut yang ada pada data. Algoritma
klasifikasi digunakan dalam berbagai aplikasi seperti deteksi spam email.
klasifikasi dokumen, pengenalan wajah dan banyak lainnya. Ada banyak
Teknik berberdn untuk melakukan klasifikasi NB. DT-J48, SFM, K-NN

lgaithm. Dalam penelitian ini peneliti

. Recall {Sensitivir); Recall mengukur seberapa sering model dapat
mengklasifikasikan kelas positif secara benar. Formula recaff:
TPATP+FN)

4. Fi-Score: Fl-Score adalsh harmonic mean dari preeision dan

recall. Fl-Score mengukur keseimbangan antara precision dan
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recall. Formula FI-Score:
2% Prevision® Recall W PrecisiomtRecatl)

model yang berbeda, sangal penting untuk memperhatikan beberapa metrik

evaluasi performa, karena suatu mode] dapat memberikan performa yang




BABTV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

Gambar 4.1 Persentase Jumlah Ulasan Palsu dan Ash
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Pada gambar 4.1. ulasan palsu direpresentasikan menggunakan warna biru
dengan jumlah 800 ulasan, yang merupakan 50% dari total ulasan. Di sisi lain,
ulasan asli direpresentasikan dengan warna orange dan memiliki jumlah yang sama,
yaitu 800 ulasan atau 50% dari total ulasan. Hal ini dilakukan untuk membedakan

dengan jelas antara ulasan palsu dan ol i dalam visualisasi tersebut,

& Feiinpstian deftas kate bl pemg o] unsian astisgsd Fleur
featurs_fames = m_pt_w_m‘mtq i

1 Purbuat CataFrians darl satries TF-I0F
#f = pd.DatsFrome{tiidf.vomray!], tolusns=festure names)

# anawpd lican Tatafeaen
&

Gumbar 4.2 Kode Pembobotan Kata Dengan TF-1DF



Pada gambar 4.2, dapat dilihat proses dari pembobotan kata dengan tahapan
pertama  adalah denpan mengimpor modul “ThdfVectorizer” dar  pustaka
“skleam.feature extraction.text” yang digunakan untuk menghitung nilai TF-1DF.
Kemudian, dilakukan inisialisasi objek “ThdfVectorizer” dengan “vectorizer =
ThdfVectorizer()”. Objek ini akan digupakan untuk menghitung nita TF-IDF.
Selanjutnya menghm nilai - TE-IDE dnnpn. mengounakan  Cifidf =
vectorizer.fit, transform(x)", di mana “x" menipakan data teks yang akan dihitung
TE-IDFnya. Fungsi “fit tronsform™ akan  menghasilkan matriks  TF-IDF
berdasarkan duta teks 'yang diberikan. Setelah it kit mendapatkan daftar kata
Eﬁﬁ:'m;digunﬂkan sebagn fitur dalam matriks 'T'F-Iﬂf Mgnmk:m
“fe:ﬂmt__w = vectorizer.gel feature names mlﬂ. FHEM
“get feature pames_out()” akun mengembalikan daftar kata kunci yang digunakan
dalam proses transformasi TF-IDF. Selanjutnya, kita membuat DutaFrame dari
matriks TFIDF dengan menggunakan “df = pdDataFrame(ifidftoarray (),
columns=feature_names)”. Fungsi “toarray()” mengonversi matriks TF-IDF
menjadi “array numpy”", dan kemudian kita membuat DataFrame dari array tersebut
dmgﬂﬁhhmmm mﬁlﬂm kata kunei. Dimana Dataframe merupakan
tabel/data tabular dengan army dua dimensi yaitu baris dan kolom. Struktur data ini
merupakan cara paling standar untuk fﬁmﬁﬁii}ﬂn data. Terakhir, kita menampilkan
DataFrame yang berisi nitai-nilai TF-IDF dengan mengmumakan “printidf)”. Ini
akan mencetak DataFrame ke output. Berikut adalah hasil dari proses pembobotan

kata.
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Tabel 4.1 Output Dari Pembobotan Kata dengan TF-IDF

K sxah shock | nhessador | abd | abil | ahl shomnil | abope | abrepdll | ...
a [NEIETEN (1] [X1] o0 | | o0l | [ i =
] [EETETTIN G ] [l [ BT R [T1] i) —
] nooooe | no [T1] oo CET O i [IX] [iX] _
1 D000 | (] ] ag | o0 | mooood | o [ Y]
4 [T [il1) fi) i an [T} [T K] {1} [ part
1595 | D000 | 0.0 i (1] 1] Lo [ il | 0 0 i
1% | noooose | oo 0 i o0 Ll ] monood | o i o ™
1597 | Doone | ko 0] ] 0 | 08 | sooood | od L0 1]
159 | ()W) | DL L 1k} Bl i Iy | 0o k0 LIk -
15999 | 000000e | oo L] iy 08 | 00 | mo00on | oad i i i

Setelah melakukan proses ekstrksi fitur dari kumpulsn data vang besar,
pada Table 4.1 menghasilkan 7201 kolom vang masing-masing berisi informasi
penting tentang karakteristik objek yong sedang dianalisis
4.22 Pembaobotan Dataset Dengan Model N-Gram

TF-IDF dan n-gram adalah dua teknk umom vang dipunskan dalam fugas
klssifikasi teks. TF-IDF adalah singhaton don term frequency-mverse document
frequency, Ini adalah statistik numerik vang mencerminkan betapa pentingnya
sebuah kata bagi dokumen dalam koleksi atau korpus. Ini sering digunakan sebagni
fitur untuk tugas klasifikasi teks, seperti SVM dan Random Forest. Sedangkan N-
gram adalah urutsn & item yang berdekatan dari samipel teks atau ucapan yang
diberikan. Ini digunakan untuk merepresentasikan teks sebagai vekior fitur untuk
tugas klasifikasi teks. N-gram dapat digunakan sebagm fitur SVM dan Random
Forest untuk menmgkatkan kmerjanya. Dalam analisis bahasa alami dan pemodelan
bahasa, trigram sering digunakan sebagai unit dasar untuk menggambarkan struktur
dan hobungan antar kata. Dengan memperhatikan konteks tipa katn sekaligus,
trigram- dapat memberikan informasi yang lebih kaya tentang makna dan struktur

kalimat. Misalwya, dengan menggunakan trigram. kita dapat menangkap pola dan
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relasi seperti frasa yang sering muncul bersama, urutan kata yang umum, dan
ketergantungan sintaksis antara tiga kata tersebut. Ini dapat membantu dalam tugas
seperti pemrosesan bahasa alami, pemodelan topik, pemahaman kalimat, dan masih
banyak lagi. Namun, perlu diingat bahwa penggunaan trigram juga dapat

¥ Mesghitung niley TF-IDF desgim tripgram
TFLEF matrin « vectorizer . Fit transformin)

# Wendsputiss daftar trigres pang diperaksn sebegsl Fitur
featurs_nmmes = vectorizar. pet_festurs rases_out()

=F = pd. DutaFrooe [ tF1af_setriacboarray ), colusniafembere neees)
# pensan ] Gafad rame
oF

Gambar 4.3 Kode Pembobotan Kata Dengan TF-IDF dan Model N-Gram
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Pada gambar 4.4, dapat dilihat proses dari pembobotan kata dengan tahapan
pertama  adalah denpan mengimpor modul “ThHdVectorizer” dar  pustaka
“skleam.feature extraction.text” yang digunakan untuk menghitung nilai TF-1DF.
Kemudian, dilakukan inisialisasi objek “ThdfVectorizer” dengan “vectorizer =
ThdfVectorizer{n-gram={1,3)) Dalam kasus im. kita mengatur parameter “n-
gram_range” menjadi*13)", ya:g_w:lnmnenggunakﬂu trigram sebagai
fitur dalam p&&impn TFIDF. Trigram iﬂﬂlﬂhﬂﬂmmﬂ kota yang saling
berdekatan dalam tﬂh&hﬁlmyummghilung nilai TR-IDF ﬁmﬂnggimukﬂn
Sthidf = veclonzer.fit mﬂﬂﬂ di mana “x”" merupak
dihitung TF-IDF-nya. Fungsi “fit_transform™ akan mﬂﬂmﬁ TF-IDF
berdasarkan data teks yang diberikan. Setelah itu, kita mendapatkon daftar kata
kunci yang digunakan sebagai fitur dalam matriks TF-IDF dengan menggunakan
“feature_pumes = vectorizer,get feature names ouf().” Fungsi
“get_feature names_out()" akan mengembalikan daflar kata kunei yang digunakan
dalam proses transformasi TF-IDF. Selanjutnya, Kita membuat DataFrame dari
matriks TF-IDF dengan menggunakan “df = pd DataFrame(tfidf toarray(),
columns=feature_names)”. Fungsi “foamay()’ mengonversi matriks TF-IDF
menjadi “array numpy”, mmwmmﬂm dari array tersebut
dengan kolom yang sesuai dengan daftar kata kunci, Terakhir, kita menampilkan

n data teks yang akan

DataFrame yang berisi nitai-nilai TF-IDF dengan mengmumakan “printidf)”. Ini
akan mencetak DataFrame ke output. Berikut adalah hasil dari proses pembobotan

kata.



Tabel 4.2 Output Dan Pembobotan Kata dengan TF-1DF dan Model N-gram
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I O | on i il (1] 1] an i ik 1]
2 (LODNMNG | D0 1L} 1.0 L] 1.1 i LhIF L] on
L OO | 0D (1] (] (1] 11} ] (Ll1] ki 0
4 OO | 0 i i il (1] 1] i i [i1]
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Padn Table 4.2, terdapat perbedaan hasil dur pembobotan Kata dengan TF-
IDF dan TF-IDF dengan-n-gram, di mana jumizh kolom pads TF-IDF dengan n-
arum mencapai 18661 1 kolom, sedangkan dengan TF-IDF saja hanys mendapatkan
7201 kolom. Perbedaan ini disebabkan oleh penggunaan n-gram yang tidak hanya
mempertimbangkan kata secarn mdividiml, tetapl juga kombinasi kats-kaln vang
berdekstan dalam mngkaian n buah kata. Dengan memasukkan kembinasi kata ini
sabagai fitur tambahan, nuang fitur menjadi lebih kaya dan Kompleks, sehingga
meningkatkan jumlah kolom dalam pembobotan. Sementara itu, penggunaan TF-
IDF sajn hanya mempertimbangkan frekuensi kate dalam dokumen dan di seluruh
kumpulan data, sehingga menghasilkan ruang fitur yang lebih terbatas dan jumlah
kolom yang lebih sedikit
4.3, Seleks] Fliur

Pada tabap ini, akan dilakukan proses seleksi fitur dengan menggunakan
metode Chi-Square dan Information Gain. Jumlah fitur vang akan digunakan adalah
sebanyak K=1000, di mana dan hasil pembobotan kata pada tabel 4.1 dan tabel 4.2,

akan diambil 1000 fitur terbaik. Tujuan di balik pelaksanaan proses seleksi fitur ini
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adalah untok mereduksi dimensi data, dengan harspan dapat meningkatkan
performa model dengen menghilangkan ftur-fitur vang tidak memberikan
informasi yang berharga atau bahkan memperkenalkan noise ke dalam model,
Proses seleksi fitur akan mengidentifikasi dan memilih fitur-fitur yang paling
informatif dan relevan dan dataset. Dﬂ.iamhsus ini, kita akan menggunakan dua
metode. yaitu Chi-Square dan Information Glin. Metode Chi-Square akan
membantu kitd mengukur hubungan antara fitur-fitur dan’variabel target dalam
bentuk: tabel kontingensi, Sementara itu, Information Gain akan membantu kita
mengukur scherapa besarinformasi yang diberikan oleh setiap fitur tethadap kelas
target. Setelah kedua metode ini diterapkan, kita akan memilih 1000 fitur dengan
skor tertinggi dari hasil pembobotan kats. Hal ini akan membantu mengurang
kompleksitas dats dengan mempertahankan hanya fitur-fitur yang paling
berpengaruh. Diharapkan bahwa dengan melakukan seleksi fitur mi kita dapat
meningkatkan kualitas model dengan memfokuskan perhatian pada fitur-fitur yang
memiliki dampak signifikan pada hasil prediksi. Langkah ini merupakan bagian
penting dalam pra-pemrosesan data, karena dapal membantu mewujudkan
peningkatan dalam kinegja model dan mengurangi risike overfitting akibat dimensi
data yang tinggi.
4.4. Model VM

Dalam klasifikasi, model SVM mencoba menemukan hiperplane yang
membagi dua kelas data dengan sejauh mungkin dari titik-titik data yang terdekat
dari kedva kelss. Tujuannva adalah untuk menciptakan batas keputusan yang

optimal sehingga dapat mengklasifikasikan data baru dengan akurasi tinggi. Model
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SWM dapat bekerja dengan baik untuk data yang linier maupun non-linier. Jika data
tidak linier, SVM menggunakan fungsi kemel untuk mengubah neang fitur menjadi
ruang yang lebth tiggi sehingga hiperplane dapat memisahkan kelas dengan baik.
Beberapa parameter yang penting dalam model SVM meliputi:
1. Kemel: Menentukan jenis fungsi kernel yang digunakan untuk memetakan data
ke ruang fitur yang lebih tingegi. m kemel umum adalah linear,
poinomial g, n RBF (Radil Bass Furcion).
C: Parameter pmih M-mﬂuﬂnl tingknt toleransi terhadap kesalahon
klasifikasi. Nilai C yang lebih tinggi akan memberikam penalti yang lebih tinggi
terhadnp kesalahan dan mendorong model untuk mencoba memisahkan data
& Gﬁnmﬁnnga untuk kernel non-linear): Parameter kernel :.mgtbﬁfggmrul
Neksibilitas dan kehalusan hiperplane. Nilai gamma yang lebih tinggi akan
‘memberikan lebih banyak fleksibilitas, yang dopat menyebabkan overfitting.
Setelah dilatih, model VM dopat digunakan Mukmmpmﬂhi kelas dari
data baru berdasarkan posisi relatifnya terhadap hiperplane ying telah dibuat
selama  pelatihan. M Mjup dapat Man skor kepercavaan

(confidence scores) untuknminpdlm
Pada penelitian ini, kami akan mencoba semua parameter yang tersedia dan

13

mencari parameter terbaik dengan mengpunakan metode GridSearch. Dengan
menggunakan GridSearch, kami akan menjelajahi kombinasi berbagai parameter
untuk menemukan kombinasi vang menghasilkan performa terbaik pada model

SWVM yang digunakan.
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4.3.1 Skenarle Pengujian Model SV

Pada tahap ini, kami merancang enam skenano pengujian yang berbeda
untuk menguji model SVM yang telah kami bangun. Berikut ini adalah rancangan
skenario yang akan digurakan untuk memprediksi ulasan palsu

Tabel 4.3 Rancangan Skenario Model SVM

SYRSER
b

Ea
£
@
v
v
v

Tabel dintas merupakan representasi dari kombinasi heberapa metode atau
teknik yang akan digunokan dalam pengujian kinena model  Klasifikas:
1. Pada kolom pertama mununjukkan apakah SVM akan digonaksn dalam
2. Kolom kedus menunjukkan apaksh penggunaan TF-IDF akan digunakan dalam
pengolahan teks atau tidak.

Kolom ketiga menunjukkan apakah teknik N-gram okan digunskan dalam
pengolahan teks atau tidak

a

4. Kolom keempat menunjukkan apakah metode seleksi fitur berdasarkan wji
statistik Chi-Squared akan digunakan atan tidak.

=

Kolom  kelima menunjukkan apakah metode seleksi fitur  berdasarkan

Information Gain akan digunakan atao tidak.



Setelah pengujian dilakukan dengan kombinasi fitur dan metode yang
ditentukan dalam tabel, selanjutnya akan melakukan evaluasi performa model SVM
pada setiap skenario. Performa model biasanya diukur menggunakan berbagai
metrik seperti akurasi, presisi, recall, Fl-score. Berikut ini adalah beberapa tujuan
dari matrik tersebut:

1 Mm scdnlab unt ba VK predl (sl yang benar dari

......

konteks praktis.

Pada skenario perfoma, komi menggunikan algoritma SWVM  uniuk
melakukan proses klasifikasi ulasan palsu. Kami menggunakan seluruh fitur yang
ada tanpa melakukan proses feature selection. Dengan menggunakan SVM, kami
dapat mengklasifikasikan ulasan-ulasan tersebut ke dalam kategori ulasan palsu
atau bukan palsu berdasarkan pola-pola yang ada dalam data tersebut. Skenario ini
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memberikan gambaran awal tentang performa SVM dalam mengklasifikasikan
ulasan palsu sebelum melakukan proses penyvempurnaan dengan metode festure

selection lainnya.

Tabel 4.4 Hasil Performa Skenario | Model SVM

o [l lencar scule LUH.I} | 0CTTaH 05T 0.8397
I |0l rbf auto 4438 L7704 0, T .8397
2 |l paly scale 04750 T 1, (B {1, (K]
ERN R spmoid | auto 04750 ({0 LRELEH (L0000
4 |l enasr seale 04750 (LT 0.0 00000
5 b’ aita 04750 (o {0 ¥y {0004
6 |0 poly senle 00,8438 L7679 0824 0,8377
T | it sigmaad | auio 0.4750 [k 1] (L] [
E |10 lincer scale O.EB]2 (1 RE [ER 1] e [ERCEEE]
k) rhif auti 0.E412 (B R el 08848
1| 10 paly scabe 08875 L] 0.24 (8.0
L1 0 nl;_:m-md auto 04750 L] 0, e A0, DR
12 |0 luscar scule 0,833] 38333 (1. 8805 LRG3
13 | 10 ol auto 04750 L LR 00800 0.0000
4|10 pody scule i1 R4 08750 il ).8852
15w sigmoid | auto 01,4730 (1 A 0, s [ERC
e | 10D fimear scale O.REL2 (LRT50 .3 LBR5S
1T | 1D rbil auto 0.RE]2 (LET50 0. B (LBR5S
18 | Jio paly scule ORETS (LEELO 0.5024 02916
19 1o sipmond | aobo 04750 XL L] WL (L0
20 | 1D limear scile L8533 18333 0, BROS 10,8563
11| oo rbf mto 04750 LY (1, ABM 11,1004
22 | 100 puly scale 0.R531 (R512 08667 (LESE9
23| 100 sigmoid | auto 0.4750 L] 0.0 00000
(NN lecar seale 01,8438 07798 09007 1.8397

Tabel tersebut menunjukkan hasil evaluasi performa model SVM pada

beberapa kombinasi hyperparameter yang berbeda. Terdapat tiga hyperparameter



vang diatur pada tabel tersebut, waitu parameter C, jenis kernel (kernel), dan
gamma. Dari hasil evaluasi, dapat dilihat bahwa hasil terbaik diperoleh oleh
hyperparameter dengan kombinasi C 1.0 dam 100, serta jenis kernel poly. Model
SVM dengan kombinosi tersebut mencapai akurasi sebesar 0.8875, menunjukkan
kinerja vang sangat baik dalam mengklasifikasikan data dan memprediksi dengan
akurasi yang tinggi. Hasil ini membukiikan bahwa hyperparameter yang tepat
sangat penting dalam perancangan model SVM untuk mendapatkan performa yang
optimal dan dapat membantu dalam mendeteksi ulasan palsu

Pada skenario kedua, kKami memperluas fifur-fitur yang digunakan dalam
proses klasifikasi ulasan palsu dengan menggunakon pendekatan n-gram. Kami
menggabungkan metode TF-IDF dengan ekstraksi n-gmam, ywitu mengambil
sekumpulan kata berurutan sebanyak n dari teks ulasan. Hal ini membantu kami
dalam menangkap konteks dan hubungan antar kata yang lebih kompleks dalam
ulasan tersebut. Setelah itu, kami menerapkan ntgunhmsmmmhkukm
klasifikasi ulnsan palsu berdasarkan fitur-fitur n-gram yang tefah diekstraksi.
Dengan skenario ini, kami berharap dapat meningkatkan kemampuan SVM dalam
mengenali pols ulasan palsu dengan mempertimbangkan konteks yang lebih
lengkap melalui pendekatan n-gram

Tabel 4.5 Hasil Performa Skenario 2 Model SVM

¢ Kemel Gomma | Accurscy | Recall Precision Fl-
o |kl linear seale 04750 UL R 10, (0]
| 1 b aubo 04750 (L] 0, (e (D00
N | poly scale 04750 (L] L] 0.0
3 il agmod | auto 04750 (UL (0. OeJa{l LR




Tabel 4.5 Lanjutan Hasil Performa Skenario 2 Model SVM

C Kemel Gnmma | Accuracy | Recall Frecision i:]i;m
4 |l limear scale 00,4730 L i, Do 13,0014
51 ribd auto 04750 [T L LT FRELLT] [ERUE Y
6 [0t poly scale 04750 R EEH HRLLEH (L0000
T ol sigmoid | auto 0.4750 L] 0.0 00000
£ | Lo lencar seale U, B i R 01,9030 3,804
4 110 rhi auto 1, HERM (LR 0.0 30 .5048
1 [ 1.0 poly senle 08812 11 B3T] [IL R [IELES
1|10 siprmsad | auto 04750 (L] LR 100000
12418 lememr scile 4512 oL FLL L] 00235
13 )10 il auto {1, 4730 [ L L [ERC
14 | Lo poly scale 0, 8938 (429 (1.3 08982
15|10 sigmoad | auto 04750 JELEL) 0, (D {000
16 ( 100 limear seale OL_RSMMG [ ERad 0530 [LR. R
[7 | 1o rbf anta 1. 0a {.ERGD (1. )30 .4040
LH ] poly szl 0,44 LETS0 0.0 # B85 2
IRER I [V F sigmaad | auto 04750 (il b L] ] 000K
20 | kD liscar scaule 04§12 LY L) L0235
21 [ 100 bl aubo 04750 [ULLEE ) [LELE i 00000
2 | 166 paly scale 0. B934 {L.EHTD [LE TN LE9TH
= 000 :i:EI]:f.\IlJ auto 0.4750 L] 10, e 10, D0

Pada skenario kedua. hasil terbaik diperolels dengan menggunakan kombinasi
hyperparameter C 10,0, Kerne] Poly, dan Gamuna Scale, yang menghasilkan akurasi
sebesar 0.8938. Perlu diperhatikan bahwa akurasy swal sebesar 0L.8875 diperoleh
tanpa menggunakan n-gram model. Oleh karena i, penambahan n-gram model
berhasil meningkatkan akurasi model SVM. Penemuan im1 juga sejalan dengan
penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh (Pacol & Palaoag, 2021). Dalam

penelitian mereka, mereka juga menggunakan kombinasi n-gram model dan SYVM
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untuk meningkatkan akurasi. Hasil peneliian mereka menunjukkan bahwa

penggunaan n-gram model secara signifikan meningkatkan akurasi SVM.

Dalam skenano ketiga, kami mengintegrasikan pendekatan n-gram dengan
seleksi fitur menggunakan metode chi-square untuk meningkatkan kinerja
klasifikasi ulasan palsu. Setelah melakukan ekstraksi fitur n-gram seperti pada
skenario sebelumnys, kami menémpkan metode chi-square untuk mengevaluasi
kepentingan Setiap fitur n-gram dalam membedakan ulasan palsu dan bukan palsu.
Fitur-fitur dengan-skor ehi-square vang tinggi dipilih sebagai fitur penting untuk
digunakan dalaom model Klesifikasi. Kemudian, kami menggunakan algoritma SVM
untuk melakikan klasifikasi ulasan palsu berdasarken ftur-fitur n-gram yang telah
diseleksl mengminakon chi-square. Dengan skenario ini, komi berharap dapat
meningkatkan kemampuan SVM dalam mengenali pola ulasan palsu dengan
miemilih fitur-fitur yong paling informatif melalui pendekatan n-gram dan seleks:

fitirrehi-square.

Tabel 4.6 Hasil Performa Skenario 3 Model SVM

A = = W orccision :m
o |l livear | saale | 04750 00000 10000 10000
1| thi auto 04750 0.0000 000 00008
T ply “scale e L e 5 ) 08462 0.7741
3o sigmoid | anto 0.4750 1. 0000 11,0000 0,000
4 i lincar | seale 11, 9940 10000 0.5657 07226
5 | ol rbi auto 1.4750 00000 11000 00000
6 |0l poly scale 01 M) 09345 0.8820 00073
7 (ol sigmoid | muto 14750 {030 0. 030 00000
§ |10 linear | scale 11,50 0.0345 1.5674 0,497
o |10 rhf auto 115906 119345 1B6T4 1.8997
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Tabel 4.6 Lanjutan Hasil Performa Skenario 3 Model SVM

_ C Kemel .Gummn Accuracy _Il::'lll Frecision 5:11:;:
1| 1.0 poly scale 0, 04v04 ), 0044 09252 10,9129
T sigmaad | aulo 04750 L] L] [T
12|10 lincar scale 0.5 (9040 0.7357 (LE456
13 (1.0 bl auto 04750 ({10 0. 0a{ 10 00000
14|10 pely scale L[N (L9226 0.9226 0.9226
15| 1.0 sigmoid | auto 0.4750 (0o (0, (M0 {0,000
1o | 10.0 linenr sembe LR 7] (10445 09240 L9311
17 | 100 ‘rhr “nato 09K 0.9405 BOT40 09311
L& | 1000 paly scile 0 el (SR nea12 .8129
19 (106 sagmold | aoto 047350 [0 0,0 {0, D0
| o Imscar scale 0, B6EA (ke 0, 8241 (L.BY33
21 | kD i auto 04750 JELEL) 0, (D {000
12 | o poly seale 0E33] LRG3 OLESRN 0.BhiS
M 100 sigmond | mubo 04750 0 (R L] 13 EH)

Pada skeparic ketige, terdapat dus kombinasi- hyperparameter vang
menghasilkan hasil terbaik dengan akurasi yong sama, yaitn C=1000. Keme]=Linear
dengmn Gamma=scale, dan C=10.0, Kemel=rhf dengan Cammis=miio. Kedua
kombinasi ini memiliki akurasi sehesar 0.9281. yang mempakan peningkatan yang
signifikan dibandingkin dengan akurasi awal sebesar (L8875, Hal ini menunjukkan
bahwa penggunaan n-gram dan chi-sguare pada model SVM dengan kombinasi
hyperparameter C=10.0, Kemel=Linear atau rbf, dan Gamma=scale atau auto dapat
menghasilkan performa yang lebih baik dalam memprediksi kelas target. Penelitian
yang dilakukasn oleh (8. Fachrurrozi, 2021). Dalam penelitian tersebut, dilakukan
beberapa eksperimen dengan varasi pemilihan fitur dan reduksi fitur menggunakan

teknik bigram don unigran. Hasilnya menunjukkan bahwa penerapan unigram dan



Chi-square dengan reduksi fitur sebesar 90" memberikan akurasi tertinggi sebesar
97.98%. Ini merupakan peningkatan yang signifikan dibandingkan dengan SVM
tanpa penerapan N-gram dan tanpa seleksi fitur yang hanva memiliki akurasi
sebesar 76.80%. Penelitian ini juga menekankan bahwa kinerja SVM dipengaruhi

oleh penerapan N-gram dan Chi-square, yang memiliki dampak pada jumiah fitur

mengenali ulasan palsu dengan memilih fitur-fitur yang memiliki tingkat
informatifitas vang tinggi melalui pendekatan n-gram dan metode information gain.



Tabel 4.7 Hasil Performa Skenano 4 Model SVM

G

c Kermnel Gommu | Accurncy | Rocall Precismon Fl=score
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1] b sigmosd | wlo 04730 1. 000 Q0000 (LD
20 oo Lincar scale (LRI 11,8643 07465 8410
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Pada skenario keempal. terdapat tign kombinasi hyperparameter yang

memberikan hasil terbaik dengan akurasi yang sama. Kombinosi pertama adalah

C=11.0 dengon kemel Linear dan Gamma=scale, kombmasi kedua adalah C=1.0

dengan kemel poly dengan Gamma=scale, dan terakhir kombinasi dengan C=10.0



dengan kernel=rbf dengan gamma auto. ketiga kombinasi ini memiliki akurasi yang
mencapai 0.8938, memunjukkan peningkatan yang signifikan dibandingkan dengan
akurasi awal sebesar 0.8R75, Pada skenaric ini, meskipun peneliti belum
menemukan jurnal yang secara khusus menggurakan kombinasi n-gram,

kemampuan SVM dalom mengklasifikasikan ulasan palsu dengan memilih fitur-
fitur yang memiliki hubungan yang signifikan dengan ulasan palsu melalui
pendekatan chi-square.



Tabel 4.8 Hasil Performa Skenano 3 Model SVM

T

c Kermnel Gommu | Accurncy | Rocall Precismon Fl=score
ool [inear scale 0.E406 {17560 0.9270 08328
I ] ol hi o {0 5408 0.7560 09270 08328
2| poly scule 07188 01,4643 10000 a4
3|l sigmoid | oudo 04750 {10000 11,0000 (LA
4 |0l lincags | scale 04730 11,0040 01,0000 ChDO
3|0 rhi it 04750 1.0000 {1.0000 0000
6 | il ol scule 0.803K U, 89H8 LIE T {1 RURK
7 1 sizmodd |t BATED 0, D 10000 ChAMOTHR
4 | Lo [incar scale 9004 1. G048 TR e L] )
0 H1] thi uirte 0.8004 09048 LR E e 09120
10| 10 sl scale 0.8031 {10048 napnz 0075
H| sigmoyd | mides 04750 1,0 400 L iy
1X] L0 lnrvear scale 08719 0.9226 08470 LRI
13 ] (0 rhi T 04T 11,0000 {.0000 000
14 | ‘1 poly scale 0Ris6 09167 012z napod
15 | [0 smigmond | g 04750 1, D0 1,000 LT
1| o0 [inear scale 0.955n0 10,9226 09472 0% | o
17| i0 rhvi T 0.oi5e DHI2f6 noeiTz [t
18| 1o paly scale 09188 n.oll6 092126 09116
1] 100 sigmoid | wlo 04730 1. 000 Q0000 (LD
20| Lincar scale BED3IR 11 MOEN LT [
21 | o thi ey BA4TED 00000 110000 ChANDDHE
22 100 paly scale 0,800 09107 {19000 {9053
I3 | 10.0 sigmod | [ sl 04750 0.0000 0.0000 (L0000

Pada skenano kelima, terlihiat bahwa terdapat kombinasi hyperparameter yang

memberikan hasil terbatk dalam klasifikasi. Kombinasi tersebut adalah dengan

menggunakan C=10.0, kemel poly, dan gamma=scale. Hasil yang dihasilkan adalah

gkurasi sebesar (L9188, yong menunjukkan peningkatan yang

signifikan



dibandingkan dengan akuriasi awal sebesar (L8873, Dalam konteks ini, kombinasi
hyperparameter tetsebutl berhasil memberikan akurasi yang lebih baik dalam
klasifikasi data. Terkail dengan hal ini, terdapmt penelitan sebelumnya yang
dilakukan oleh { Somantri & Apriliani, 2018), vang juga mengadopsi skenario yang
sama dan berhasil meningkatkan akurasi S8VM dan Chi-square. Temuan ini
mendukung hasil penelitian sebelumnya dan ‘menunjukkon potensi pengounann
kombinasi hywmmwm nmn‘:ﬁkﬂhunakumai klasifikasi
data. Dalam konteks mi, penggabungan SVM dan Chi-square dapat menjadi
pendekatan vang efektif untuk meningkatkan performa model klasifikasi.

Dalam skenario enam, kami menggunakan pendekatan information gain untuk
melm seleksi fitur sebelum melokukan klasifikasi ulnﬂmplﬁ dengan
menggunakan SYM. Kami menghitung informasi gain dari setiop fitur dalam
dataser, yang menggambarkan seberapa informatifiys- fiter tersebut dalam
liﬁuh_:dakm.mlma ulasan palsu dan bukan palsu. F.wmmumuML
gain yang tinggi dianggap memilikikontribusi yong signifikan dalam klasifikasi
ulasaﬁmw kemudian mengg fitur-fitur yang dipilih melalui seleksi
informatien gﬁn-'ﬂhgﬁ nput umtk nJgunhmM}-ang digunakan untuk
i dus kategoni: palsu atau bukan palsu. Dengan

menerapkan skenario ini, kami berharap dopat meningkatkan kemampuan SVM

melakukan klasifikasi u 5 n men

dalam mengklasifikasikan ulasan palsu dengan memanfaatkan fitur-fitur yang
memiliki nilai informasi yang tinggi dalam membedakan antara ulasan palsu dan

bukan palsu melalui pendekatan information gain.
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Tabel 4.9 Hasil Performa Skenano 6 Model S¥VM

c Kernel Gommu | Accurncy | Rocall Precismon Fl=score
0 |l lingar scale {.83144 0.7560 09137 (L8274
I ol thi oo B3 L. T5600 LI EY [LE274
2 | od sl scale (140016 {.0357 0.E5TI 00686
i | sigmond, | wo (14750 0, {.0000 ChANDDHE
4 |0l limgar zcale 04750 .00 {1.0000 000
3| thi audeh 04750 1, E R OO0 {1 A0
6 |04 poly scale [.8504 0.8333 08047 08615
el sigrmoid | audo 04730 1000 1, 0000 (00
i | Lo lincar scale (LETEL {8750 {1 EM [LERM
o | LD rhf ey 0ETEL 0.8750 8900 08820
| Lo paly scale 0.8900 L3310 1L9ED 08943
1E] B0 sizmoid | i 04750 0. 0000 1, 0000 (LD
12 ] Ltk linear scale 0. 7060 489742 {17250 R34
13 | L thi mln 04730 {0.HH) .0000 (L0
14 10 pal: scale GETEL 1186940 U.ROET thag
157 1.0 sigmond | owio 04730 1,000 01,0060 [0
16| 100 linear scale 08531 0.8631 0.B5ED 08603
17| Hin ihi ey g5l U.883) OB55ED 4603
I8 | 100 paly scale DESI2 1L.ET30 DEDG3 0.RESS
19| e sizmnoad | aude 04750 0.0 11,0000 {1 A0
| 100 lincar scale 08281 0.9702 0.7653 085506
20| 1o hi e 4TS 10000 1.0000 (A0S
22 | 100 poly scale (LE524 HELATY B35S [
23| 10.0 sipgmoad | nwio (.4730 11,0000 11,0000 LD

Dalam  skenario keenam., kami melakukan eksplorasi kombinasi
hyperparmmeter untuk mencari hasil terbaik dalam proses klasifikasi. Setelah

melakukan berbagai percobaan, kami menemukan kombinasi hyperparameter yang
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optimal, yaitu C=1.0, kernel poly, dan gamma=scale. Dengan konfigurasi tersebut,
kami berhasil mencapai akurasi sebesar 08906, yang menunjukkan peningkatan
yang signifikan dibandingkan dengan akurasi awal sebesar (LE875. Meskipun
peningkatannyva relatif kecil, yaitu sebesar 0.003 1, temuan ini tetap sejalan dengan
penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh (Somantri & Apriliani, 2018}, yang
menggunakon  skepario SVM dan G (Information  Gain).  Hasil b
mengindikasikan bahwn penpgunaan  SWVM  dan  IG. dalam  kombinasi
hyperparameter yang tepat dapat memberkan peningkatan vang kensisten dalam
nlurasi klusifikasi data. Dengan demikian, hasil penelitisn ini memberikan
kontribusi yang berharga dalam memahami pentingnya pemilikan hyperpacameter
yang optimal dalam meningkatkan performa SVM dan pengmunaan 1G dalam
analisis klasifikasi data.

Setelah mencari hasil terbaik dari masing-masing skenario pada model SVM.
langkah selanjuinya adalah membandingkan hasil tersebot antary skefario-skenorio
uniuk menenukan skenano mans yeng memberikan pcr&lnm terbaik pada model
SVM. Berikut adalah hasil klasifikasi model svm:

Tabel 4 10 Hasil klasifikas: algoritma SVM

Skenaro | SWM | TE-IDF Precision | Recall | Fl-Score
| ¥ o D.BR7S UEEI0 | 05024 0E9 16
] ¥ i o 01,8938 H.ER1I0 0936 [LEQTO
3 o + + b.92¥1 o405 | 09240 09311
4 L « L e 08938 N.EYER | DLE9ES .E9ER
5 ¥ ol v 09188 09116 | 09226 00226
] v L v 0,890 NERID | L9080 | [LED43
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Dalam tabel ini, terdapat enam skenario yang telah dievaluasi menggunakan
model SVM dengan kombinast berbeda dan fitur dan metode seleksi fitur. Skenario
satu menggunakan SVM dengan fitur TF-IDF dan tanpa penggunaan N-gram dan
seleksi fitur. Skenario dua menggunakan SVM dengan fitur TF-IDF, N-gram, dan

tanpa seleksi fitur. Skenario Hga mengg an SVM dengan fitur TE-IDF, N-gram,
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Grafik Per;urma Evaluasi Svivi
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akan dibangun dalam ensemble, Jumlah yang lebih besar dapat
meningkatkan akurasi model, tetapi juga memperbesar waktu pelatihan.
2. Kedalsman Maksimum (‘max_depth'): Parameter ini  mengontrol
kedalaman maksimum setisp pohon dalam ensemble. Mengatur nilai
‘max_depth’ dapat membantu mencegah overfitting atau underfitting.



T

Pohon yang terlalu dalam dapat mempelajari detail yang berlebihan dari

data pelatihan. sementara pohon yang terlalu dangkal mungkin tidak dapat
menangkap pola yang kompleks.

3. Jumlah Fitur Maksimum (“max_features’): Parameter i menentukan

semisahan simpul dal n.Memilih nilai yang lebih kecil

Forest untuk mencari kombinasi yong menghasilkan performa terbaik untuk
klasifikasi ulasan palsu.
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4.4.1 Skenarlo Pengujian Model Random Forest

Pada tahap ini, kami merancang enam- skenario pengujian yang berbedn
untuk menguji model Random Forest vang telah kami bangun. Berikut ini adalah
rancangan skenario model Random Forest vang akan digunakan.

Tabel 4.11 Rancangan Skenario Model Random Forest

T ==

R 1 )

i [ o v Ll

& e - v : -
5 = v A

& e Iy 7

Tabel diatos merupakan representasi dari kombinasi heberaps mitode stau
teknik yang akan digunakan dalam pengujian kinea model klasifikasi
mieng gunakan Random Forest
1 Pads kolom pertama mumunjukkan apaksh Random Fwﬂt akan digunakan

2. Knkun kedua menunjukkan apakah penggunaan TF-IDF akan digunakan dalam
pengolhan teks atau tidak

3. Kolom ketiga menunjukkan apakah teknik N-gram skan digunakan dalam
pengolahan teks stau tidak

4. Kolom keempal menunjukkan apakah metode seleksi fitur berdasarkan wji
statistik Chi-Squared akan digunakan atau tidak

5. Kolom kelima memmjukkan aspakah metode seleksi fitur  berdasarkan

Information Gain akan digunakan atao Hdak.
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Setelsh pengujisn dilskukan dengan kombinasi fiter dan metode yang
ditentukan dalam tabel, selanjutnya akan melakukan evaluasi performa model
Random Forest pada seliap skenario. Performa model biasanya diukur
menggunakan berbagai metrik seperti akurasi, presisi, recall, Fl-score. Berikut ini
adalah beberapa tujuan dari matrik tersebut

1._ Mm - _Iul'.-nrl.

i 3V aChtoa Randon: Forest untuk
melakukan proses klasifikasi ulasan palsu. Kami menggunakan seluruh fitur yang
ada tanpa melskukan proses feature selection. Dengan menggunakan Random
Forest, kami dapat mengklasifikasikan ulasan-ulasan tersebut ke dalam kategori
ulasan palsu atau bukan palsu berdasarkan pola-pola yang ada dalam data tersebut.



Skenarie ini memberikan gambaran awal tentang performa Random Forest dalam

mengklasifikasikan wlasan palsu sebelum melakukan proses penyempurnaan

dengan metode feature selection lainnya.

Tabel 4.12 Hasil Performa Skenario | Model Random Forest

n_cshmniors dmr;; I'-.-Eiﬁ s.':::;:-;lu Aceumcy | Recall | Precision | Fl-Score
o |10 Mo mulo 2 07313 (15852 08475 0.6993
| ] 5 sty I 07563 7321 (.THES 0.7593
f i 10 0 sqri 5 0. 7406 {1,424 EIH 0.7224
ERE Nong wgrt 5 1. TH36 07262 08072 0. ThHa
4 [ 1o 5 miEo . 07156 06964 07452 07200
o[ Ip In sl 2 .66 05119 08350 06347
o | 10 Mone sgrt 5 07063 11 ng2e [L.T60 {0, BieH
T 5 sqr 5 06730 03952 07353 MAITH
i (1o n aulo z 0. Th56 07083 8207 0760
8. 1G Mone o 2 LIRFES L 0.7321 (S L3 12
1| 10 5 sqn g . TE00) (6545 R aT4ie
Lo I sgr 5 01,7438 1, 664 (LT 07403
12150 MNone ol 1 L8281 07798 BRI 08265
137} 30 5 i 2 E344 7978 8758 B340
14 50 i sqrL 5 08344 07718 {1 08307
15 | 30 None sgqn 5 L5334 L &7 08352
16 | 50K 3 anie 2 0E156 07679 [_EH3E 0E13e
17 | 50 n miio 2 N.762%8 06726 (E433 07483
18 | 50 Mone sqru 5 WwITe 0:7202 0.E23] 0.ThRE3
19 | 50 5 sqn 3 | LTATS G262 08472 07821
20 | 50 1n mmc s .5219 07917 [_E5HK] [.E235
21 | 50 Mone o 2 03231 08095 08353 0E3IR
22 | 50 5 sgri 5 DRI 07619 (L.E333 (.05
23 |-50 U sqre 5 0.5469 08452 LR E ] 0ES N
24 | 1o None o 1 L.E375 bR155 08671 [_8403
25 | 100 5 g 2 L5408 08274 0.R742 0.3
26 | 100 n sqri H] L8594 08333 087 L8171 k.
27 | 100 Mone sgrt 5 L8409 08155 0L.EEID 0.B483
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Tabel 4.12 Lanjutan Hasil Performa Skenario | Model Random Forest

n_estimoiors i]n.:;iz fl:l:::ﬂ ﬂzl;iu Accurncy | Recall | Preesion | Fl-Score
28 | 100 5 aulo 2 0. 7844 07024 (LEALS 0.773R
29 | 100 1o il I 0219 07619 O BEZR OBITD
30 [ 106 None sqrt 5 LE438 0x214 087 0846
31 | 100 5 sgrt 5 0.828) 0. 7798 08722 08263
32| 106 1 i X 0. 5400 .8333 O_E3EY 0459
33 | 100 Mone o e 05281 0.y (LEGE3 (LE2ET
34 | 100 3 sgrt ¥ 0 X460 4274 0ET42 0852
ER e ] =y 5 L8531 8095 [ona7 0.B3527

Pada skenario pertoma. kami melakukan evaluasi terhadap. 36 kombinasi
skepario yang menggunakan model Random Forest dengen varkas paramiéter yang
signifikan. Dalam evaluasi i, kom mempertimbangkan parnmeter-parmeter
penting  seperti  jumlah estimator (n estimetors), kedalomin  maksimum
{max_depth), jumish fitur maksimum (max_features ), dan juilah sampel minimum
untuk membagi node intemal (min_samples split). Dari 36 kombinasi skenario
vang kami upl; kami berhasil mencapai akurasi tertinggl sebesar .8594. Hasil ini
memberikan gambaran awal tentang kemampuan model Random Forest dalam
mengklasifikasikan ulasan  palsu  sebelum  melibatkan  langkah-langkah
penyempurnaan lebih lonjut; Evaluasi imi memberiksn pandangan awal mengena
performa model Random Forest dalam konteks pengklasifikasian ulasan palsu.

Pada skenario kedua, peneliti menggunakan pendekatan yang lebih canggih
dalam melakukan klasifikasi ulasan palsu dengan menggabungkan metode TF-1DF,
n-gram model, dan algoritma Random Forest. Dengan menggunakan n-gram

model. peneliti dapat memperhatikan konteks dan urutan kata dalam ulasan,




sehingga dapat mengidentifikasi pola-pola yang penting dalam mengklasifikasikan

ulasan palsu. Pendekatan ini memungkinkan peneliti untuk menangkap penggunaan

kata vang khas dan hubungan antara kata-kata dalam ulasan. Terakhir, dengan

menerapkan algoritma Random Forest, peneliti memanfaatkon kekuatan ensemble

dari sekumpulan pohon keputusan. Setiap pohon dalom Random Forest

memberikan kontribusi dalam mengklasifikasikan ulsson berdasarkan fitur-fitur

yang mereka tangkap dor datdsel. Melalti proses voling mavoritas, hasil akhir

klasifikasi diperoleh,

Tobel 413 Hasil Performa Skenario 2. Model Random Forest

n_cstimmons m f:TI;::ﬁ ﬁ:;jﬁﬂ Acourney | Reonll | Precision | F1-Score
[} I.l} None mrlo s 06338 05357 IFLHISI i:}_h-lTS
I 1] = anio 2 07563 07262 07922 7378
T |10 {{1] wigrt 5 .7563 D678 08261 074351
3 |10 None sgrt ¥ 07313 L6064 07687 2.7313
4 |1 5 auin 1 06500 0.4524 i R by 03758
3001 n o 2 0.7031 a3 10 P.T636 (L6906
a6 (16 Mone sl 3 L6375 04286 0.TH26 05538
7 | lo 3 wgrt 5 L6594 6786 (F6T46 (L6766
Lo ] mlo 2 LRI 05774 07760 06621
a |10 MNone sl 07438 T063 07820 07438
1] 10 5 sgrt 5 [ERC 6131 06821 (Le45E
1)1 n s 5 7063 06607 07500 07025
12 | 50 Mong i 2 R1ES 08214 R332 0.EX63
13 | 50 5 aulo 2 L8438 (8214 08734 08466
14 | 30 mn sgrt 5 {LH188 0, 7679 0ETiH EL6S
15| 30 Mone sgrt = LET19 01,8600 ILER4E I.ETaY
16 | 50 5 auln 2 0.7688 D604 08357 0.7597
17 | 50 I i 2 07063 0.5655 0.E190 (6680
IR | 50 None sqrt 5 01,7406 0.654% DEI4E 07261
19 |30 3 sqrt 3 0790e | 06726 | 00040 | 07713




Tabel 4.13 Lanjutan Hasil Performa Skenario 2 Model Random Forest

n_cstimiors ;:ﬁ] fcﬂﬂ:\z mujr:lpl?_lu Accurncy | Recoll | Precsion | Fl-Score
sphit
20 | 50 1o aulo 2 LRI04 07674 (LE543 (LEDEE
21 | 50 Mone i . 080494 0.7381 0BT 0.BOZA
22 | 50 5 sqrt 5 0. 7964 0.76TS 08313 0.70KR
23 | 50 il sgrt 5 LU LE T 0. 7564 08467 0.TRET
24 | 108 Mong i x 05500 [.8333 08750 08337
25 | 100 3 o e N.8438 NAZI4 (LET34 (LE466
26 | 100 1a st 5 NMxR7E1 18457 holnl E702
27| 10Kk MNong sy 5 (.ETEL LT 5 [UR AT (_EEZD
28 | 1odk 3 Finig 1 1. 7906 11, ey e} 74 0.7RE2
29 ( 100 1o min 1 N.E250 0.T6TS [LEEIO 0827
LU i Mone sqrt 5 0.7563 0.5833 0.8245 07153
31| 1o 5 sqri ¥ %031 072 {.800K G.7803
32 | dody n o 2 EEIER 0. 76T DETID DHIGES
RN MNone Ao 2 0.KI25 07560 IR0 [BORG
34 [ 100 5 st 5 05407 0.3095 [LEEEQ (LE4T4
35 100k 10 sqrt 5 08531 0.8036 08060 ESLT

Pada skenario kedua, penelin kam mengadopsi pendekatan yang

mengaabungkan metode n-gram dan algontma Random Forest untuk melakukan

klasifikasi ulasan palsu. Pendekstan ini meropskan sdaplasi dari penelitian

sebelumnya vang dilakuksn oleh (Pacol & Palaoag, 2021), Dalam penelitian

mereka, mereka juga berhasil memmgkatkan akurast model Random Forest,

meskipun hanya sebesar 0.01. Dalam skepario yang kami lakukan, kami

menjalenkan serangkaian percobaan dengan menggunakan kombinasi metode n-

gram dan algontma Random Forest. Hasil percobaan tersebut menunjukkan

peningkatan sipnifikan dalam akurasi model Random Forest. Awalnva, model

Random Forest memiliki akurisi sebesar (L8594, Namun, setelah menerapkan




metode n-gram dan algoritma Random Forest, akurasi meningkat menjadi 0.8719,
Temuan ini konsisten dengan hasil peneliban sebelumnya dan menunjukkan bahwa
pengounaan melode n-gram dalam kombinasi dengan algoritma Random Forest
dapat memberikan peninglkatan yang signifikan dalam akurasi model. Meskipun
peningkatan akurasi hanya sebesar (.01, hal ini tetap menjadi kontribusi penting
dalam meningkatkon kemampuon mﬂddﬂmn mugk]nsiﬁknsikan ulasan palsu.
Dengan demilin, pensgsbiingan wetods s-gram Jan algoitma Random Forest
telah mhkhcfekhfdﬂﬂnmiugﬁhn akurasi mode} klasifikasi ulasan palsu.
Pada skenario ketiga, peneliti mengadopsi pendekatan yang lebih kompleks
dan akurat dalam melakukan klasifikasi ulasan palsu. Mereka ménggunakan
kombinasi metode TF-IDF, n-grom model, chi-square, dan slgoritma Random
Forest. Dalam tshap awal, peneliti menerapkan metode TF-IDF untuk
menzekstraksi fitur dan dataset teks. Dengan mengmmakan TF-IDF. miereka dapat
mengukur seberapa penting suatu katy dalam ulasan berdasarkan frekuensi
kemunculon katn tersehut di sehuruh datoset.  Hal ini membantu dalam
menmidentifikasi kata-kata kunci yang dapat membedakan ulssan palsu dan bukan
palsu. Hmpm&mwwnukan n-gram mode] untuk mempertimbangkan
konteks dan urutan kata dalam ulssan. Dengan menggabungkan beberapa kata
menjadi satu kesatuan, n-gram model dapal menangkap pola-pela yang lebih
kompleks dalam teks, yang membantu dalam mengklasifikasikan ulasan dengan
lebih baik. Selanjutnya. peneliti menerspkan metode chi-sguare untuk seleksi fitur,
Chi-square digunakan untuk mengukur hebengan antars setiap fitur (kata) dengan

labe! klasifikasi (ulasan palsu atau bukan palsu). Dengan menggunakan metode ini,
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penelitt dapat mengidentifikasi fitur-fitur yang memiliki hubungan yang signifikan

dengan label klasifikasi dan mengabatkan fitur-fitur vang kurang relevan. Terakhir,

peneliti menggunakan algoritma Random Forest. Random Forest adalah metode

ensemble vang terdiri dari beberapa pohon keputusan. Setiap pohon dalam Random

Forest memberikan kontribusi dalam mengklasifikasikan ulasan berdasarkan fitur-

fitur yang mereka tangkap dari dutaset. Melalu proses voting mayoritas, hesil akhir

klasifikas) diperaleh.

Tabet 4. 14 Hasil Performa Skenario 3 Model Random Forest

ﬁ_:dﬁﬂﬂw dT_;i E‘;ﬁﬁ g:‘ll:ﬁ.ci Amﬂﬁ.j' 'llmﬂ _ i'ﬁ:_c_:isiun Fl-Score
o Mong i 2 BI25 [ 7ToR 08506 08137
| ] 5 Al 2 Lk AR (8155 08334 0253
2 I ] syt 5 S0 05214 0 415 08313
3|10 MNeome sqr 5 LLEIE] ] 08036 (hE1E2 EIDE
3 | 1o 3 auio z 07344 0.3798 08037 07913
5 | o 1] miro 2 7156 LATEE 07452 07200
LORNR N None sqrt 5 07813 (/452 0T34 0.80x3
7 [ 5 sqrt & .7125 1Btk 17403 DLTITE
i e 1] anie 2 11, T A (K024 (_EO00
a (Io Mong auio 2 0. 7938 07917 0.E1ID 0.E012
10 | 10 3 sgri 5 LR L7738 08313 08025
1] 1o mn sqn 5 07713 (L5085 0TRLG 0.7953
12 | 30 Mone i 2 fLHA25 {LEF50 0E647 (ROEE
13 | 50 5 oo . 8504 08571 B8727 (LEA4D
14 | 50 1o sqre 5 0B656 0.8750 .EHDE 0.E724
15 | 50 Mong sqgrt 5 L8656 08750 0_BATE 08724
16 | 50 5 mui 2 01,7813 0. 7679 K63 (.TEAA
17 | 50 ] o 2 03231 08036 0.E390 0.E30E
18 | 50 MNone sqrt 5 0. 7906 0,7262 08531 0. TE$6
19 | 50 5 sqrt 5 07906 0.77%8 DE137 .7064
20 | 50 il o i . 5406 b®512 08462 0.84K7




Tabel 4.14 Lanjutan Hasil Performa Skenario 3 Model Random Forest

n_cstimiors ;:ﬁ] fcﬂnum mujr:lpl?_lu Accurncy | Recoll | Precsion | Fl-Score
sphit
21 | 50 MNong auio 2 RS04 03810 (L.E355 (LEBED
21 | 50 5 sqrt 5 (LR438 0.8333 [E642 E485
23 | 50 I sqrt 5 L¥313 [ #3493 08393 08393
24 | o None mric 2 LR 0.8929 08621 0.E772
25 | 1K) 5 paric P 08688 [9048 05339 [0.RET&D
o | 10w n st 5 (L& 1k 09048 .73 (.REED
27 | 100 Nonic sqri F X750 (19758 1 B85S 8802
2R | 10 5 iy v (LRI50 BIRIT BB36 (BInl
25 10 1] o 2 8125 eIT (EEH1E 08160
30| 100 MNone B 5 NE250 nEzl4 [LE4ES 08313
31| 1oe 5 sqrt 5 R1RS Lol i) D-B526 0.EZID
327 1o 1] milo 2 LR531 {1 HA0 (538 LEnl4
33 (Lo MNone mrl i 08400 (ERTALY 410 [LESA2
34 | 1o 5 el 5 0AFTS NA631 1. B333 [ R4ED
35 | 100 1] sqri 5 N.RORS 03929 (1815 | IERTT2

Pada skenario ketign, peneliti telah mengadopsi  pendekatan yang
mengaabungckan metode n-gram don chi-square uniuk melakukan kiasifikasi ulasan
palsu, Dalam pendekaton ina, lerlihat peningkatnn signifikan pada akurasi model
Random Forest, dari (.8594 menjadi 08813, Pendekatan ini sejalan dengan saran
vang disjukan oleh {Arum Sari, 2018); yang menganggap kata-kata slang dalam
dokumen dapat mempengaruhi nilal keterkatan fitur atau kata tersebut, Oleh karena
itu, penggunaan metode n-gram membantu dalam seleksi fitur dan meningkatkan
akurasi secara keseluruhan. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa penggabungan
metode n-gram dan chi-square dalam model Random Forest secara signifikan

meningkatkan akurasi. Peningkatin sebesar 0.0219 menunjukkan peningkatan
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kemampuan model dalam mengklasifikasikan ulasan palsu. Pendekatan ini
memberikan kontribusi penting dalam meningkatkan kualitas klasifikasi wlasan
palsu dengan mempertimbangkan konteks kata dan hubungan fitur secara lebih
baik. Dengan demikian, pendekatan ini dapat dianggap sebagai langkah vang
efektif dalam meningkatkan kinerja model dalam mengenali dan membedakan
ulasan palsu.

Pada skenario keempat, peneliti mengadopsi pendekatan yang lebih canggih
dalam Klasifikasi ulasan palsu dengan menggunakan kambinasi metode TF-IDF, n-
gram model. information gain, dan algoritmn Random Ferest. Pertama. penelit
menggunakan metode TF-IDF untuk mengukur tingkat kepentingan. kata-kata
dalam ulasan. Dengan memperhitungkan frekuensi kemunculon kata tersebut dalam
seluruh dataset, metode TF-IDF membantu dalsm mengidentifikasi kstakata kunci
yang dapat membednkan ulasan palsu dan bukan palsu. Selanjuinya. penelit
mienerapkar n-gram model untuk memperhatikan konteks dan urutan kata dalam
ulasan, Dengon memperhitungkan beberaps kuts secars bersama-sama, n-gram
model dapal menangkap polapola yang lebih  kompleks  dalam  teks,
mmungﬁnkmpm#hﬁﬂmuhmn dmgm-;iﬁﬁﬂi lhmll. Selanjutnya, perelit
menggunakan metode information gain untuk seleksi fitur. Information gain
digunakan untuk mengukur sejauh mana suatu fitur (kata) memberikan informasi
yang berguna dalam mengklasifikasikan ulasan. Dengan menggunakan metode ini,
peneliti dapat mengidentifikasi fitur-fitur yang memiliki nilai informasi tinggi dan
memilih hanya fitur-fitur vang paling imformatif untuk digunakan dalam model

klasifikasi. Terakhir, peneliti menerapkan algoritma Random Forest Random
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Forest adalah metode ensemble yang terdin dari beberapa pohon keputusan. Setiap
pohon dalam Random Forest memberikan kontribusi dalam mengklasifikasikan
ulasan berdasarkan fitur-fitur yang mereka tangkap dari dutaset. Melalui proses
voting mayoritas, hasil akhir klasifikasi diperoleh.

Tabel 4.15 Hasil Performa Skenano 4 Model Random Foresi

n_cstimntors d“:h F.:ruI:nu:u_ -Elﬂ Acouriey | Reeall | Precsion | Fl-Score
o 10 Monc auio 2 0. 7965 0. 7202 (. B652 (TR
| ] 5 auio 2 L8373 08274 D.BSB0 08424
S {i] sqrt 5 07813 7143 08451 07742
Yy [ o None sqri 5 07656 070483 08207 07604
ERRE 5 o 1 {.7438 17083 DL.78I0 07438
5 110 n oo 1 7344 07024 D712 R
6 (10 Mone wgrt 5 07373 06845 07877 07325
T | I 5 st ¥ {17400 0.7143 G.7742 0.7420
ki 1t 1 mrliy i 07656 07321 [ 1RSH 0.Tnfd
9 It Nooc i 2 07638 11,741 08013 7718
| 1o 5 sqrt 5 T250 07321 07410 0.7365
1] n sqrt 5 0.7563 06545 Ds2i4 7468
12 | 30 Mone ] 2 05219 07738 5728 08202
13 | 30 5 suin I (L4563 nHS12 0.E720 (614
14 | 50 1] sgr = 5544 a4 08371 0.E3EY
15 | 30 Mone wgrt 5 5409 08333 (L.E6DH 0.E311
16| 50 5 o 2 {8375 08512 0E412 0E462
17 | 50 In e 2 O.R156 07917 08471 DEIES
18 | 50 Mone sgri 5 LR 07738 0.8p6aT 0.EITH
19 | 50 5 sqri 5 (L3406 DE2T4 08634 0_B450
20 | 50 n auln 2 L8438 08274 (LEAEE 0L.B4TH
2] | E0 Mone oo 2 (LRS00 0,8333 08750 08537
22 | 50 5 sqrt 5 L3594 08512 08773 08640
23 | 30 in sqrt 5 L8500 08571 0.E5TL 0.E5TL
29 | 10 MNone oo 1 8656 08571 0.8E34 08701
25 | 100 5 i 2 H594 0.8631 DE6E3 DE6ST
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Tabel 4.15 Lanjutan Hasil Performa Skenario 4 Model Random Forest

n_cstimiors d“q“:t fcﬁzﬁ ﬂ%]::u Accurney | Recoll | Precsion | Fl-Score
6 | 100 1 sqri 5 E6HS 08631 0.BE41 0.BT735
27 | 100 Mone sqrt 5 08563 08512 0.E720 0.E6L4
28 | 100 5 o 2 x4 Ox214 08371 08380
29 | 100 il mro z 08458 08323 08308 1240
30 | 106 Mong sqri 3 05400 N.B155 08726 0E431
31 | 100 3 sgrt 5 N.E3TS 08374 (LESED (LE424
32 [ 10 1a mrlo 2 N EZ50 (1 HiMES 08500 08201
33 | 10Kk Mooe FTTa v L SR [} L] 8.5V 0E4ind
34| 10i 3 AT 1 0.8500 L4452 (AR50 08554
35 | 100 1o s 5 n.a2al nEI74 MLE424 0.E34E

Setelah melihat keberhasilan skensrio ketiga, pereliti kami memufuskan
untuk  melanutkon  dengan  skenarie keempat yang  mengounakan metode
information gainsebagai alternatif untuk meningkatkan akurasi dari model Random
Forest. Information gain digunakan untitk mengukur seherapa besar informiasi yang
diberikun oleh fitur dalam pemisahan kelas-kelas yang berbeds. Dalam
implementasinya, fitur-ftur dengan information gain leminggl dipilih untuk
membangun  model Random Forest. Nomun, hasil dan  skenario keempat
menunjukkan akurasi sebesar 08688, sedikit lebih rendah dibandingkan dengan
skenario ketiga yang mencopal okurast sebesar (L8813, Meskipun demikian,
skenario keempat masih dapal dianggap berhasil karena mampu meningkatkan
akurasi dari nilai awal Randem Forest sebesar 08594 menjadi 08688, Meskipun
tidak mencapni akurasi tertinggi. pengopunsan metode information gam tetap
memberikan kontribusi positif dalam meningkatkan kinerja model Random Forest

dalam mengklasifikasikan ulasan palsu,
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Pada skenario kelima, peneliti mengadopsi pendekatan menggunakan
metode TF-IDF, Chi-square. dan algoritma Random Forest dalam melakukan
klasifikasi ulasan palsu. Metode TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document
Frequency) digunakan untuk mengevaluasi kepentingan kata-kata dalam ulasan.
Dengan mempertimbangkan frekuensi kemumculan kata dalam ulasan dan seluruh
dataset. metode ini_ membantu mengidentifikast kato-kata yang memiliki peran
penting dalam membedakan ulasan palsu dan ulasan vang bukan palsu. Selain itu,
peneliti menerapkan metode Chi-squere sebapal metode seleksi fitur, Chi-square
digunakan untuk mengukir keterkaitan antara keberndaan sustufitur (kata) dengan
kelas klasifikasi (ulasan palsu aten bukan palsu). Dengan menggunakan metode ini,
peneliti dapat menemukan fitur-ftur yang memiliki korelasi yamg signifikan dengan
kiasifikasi ulasan palsu. Terakhir, peneliti menggunakan algeritma Random Forest
untuk membangun model klasifikusy. Algontma ini adalsh metode cnsemble yang
mienggabungkan beberapa pohon keputusan. Setiap pohen dalam Random Forest
memberikan kontribusi dalem mengklasifikasikon ulassn berdasarkan fitur-fitur
yang mereka tangkap dari datasel. Melalui kombinasi hasil voting dan pohon-
pohion tersebut, keputusan klasifikasi-akhir dinmbil.

Tabet 4. 16 Hasil Performa Skenario 5 Model Random Forest

S ]
f_estimators Lﬂl ﬁ__f::ﬂ ux;-:%m Accurney | Recall | Procision | Fl-Seore
R Mone |omo |2 07844 | 0aosd | oseer | o773
e 3 aute | 2 0s125 [ o7em  [osars [oesim
2 |10 10 sqrt 5 07038 | 07200 | 08s3 | 07857
3 |10 Mone | sgrt 5 07813 | o750 |omier | oee
FRRT 5 an |2 07150 | o7oss | omisn | o7e7y
5 |10 T ate |2 0753 | os1ss | omos | oTTer
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Tabel 4.16 Lanjutan Hasil Performa Skenario 5 Model Random Forest

n_eshimaiors dr:;"i_l rﬁ'ﬂﬂ:ﬁ ss:ml:'.l]:l:ulics Accurncy | Recoll | Precsion | Fl-Score
f 10 MNong sqri 5 07504 0,744 0. 7862 0. 7645
7 10 5 sqrt 5 07750 0. 7540 0_EO3K 0770
A 1t il o i 0.7625 07143 08108 07505
a4 10 Mone mro 2 0,768 0,7321 LEnaz L7688
1] 10 ] 50t 3 0.7750 07679 0.7963 ODTEIE
11 ] 10 I st 5 LE000 0, 7500 0.E514 0.7975
12 | 30 Mo o 2 {5400 (140138 08040 05464
13 | 50 5 sl 2 (L8625 452 R4 (. BAS0
L4150 o sy 3 o828 [ hdnes | 0Ess: | osm;s
15 | 50 Monc st 5 53544 nE214 HLEST1 B389
16 |50 5 i 2 0:H281 08214 846ty DE33E
1730 ] ol 2 %219 04274 08323 08200
18 |30 None s 5 L7656 07143 08163 [
1% | 50 3 o) | 3 0x28] NAaz74 i E424 (B3N
20| 50 In I i DEIES 0.3095 (LR35 (LEZ42
21 |50 Maone s 1 (LR438 08452 0EFE4 [LEE03
50 5 Bt 5 LN Bl LRSI Oeidnl 084587
23 | 30 in sqrt 5 L4281 (L4393 5343 0E26E
24 | 10 Mone i 1 {3504 naz2 5773 (1 E640
25 | 10 3 auio 2 L8625 08600 08600 (1. E6D0
2 | 100K ] sqit 5 (L8460 04274 08742 08502
27 | 1o None sqgn 3 08563 0483l 08631 08631
2R | 100 5 it 2 0.4250 17976 OR300 08272
29 | 100 n puio 1 L5406 08155 BET26 E431
30| log MNong sqry 3 LR ERL E274 (LEOER (LE4TH
31 |l 5 sqgrt 5 8156 07970 0.E42R 08196
31| 100 1 anto 2 LE750 05750 0.B8SS .RE0T
33 | 104 MNone o 2 08375 n.8303 [0_R4134 08443
34 | 100 5 sqrt 5 8344 08393 (. E442 E41E
35 | 100 1o sqrt 5 08625 0.8571 0.ETED 0.EBHTS




Pada skenario kelima, peneliti melakukan eksperimen yang melibatkan
gabungan antara metode chi-square dan Random Forest dengan tujuan
meningkatkan akurasi dari model Random Forest yang digunakan. Pendekatan ini
didasarkan pada penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh (Gbenga et al., 2021)
yang berhasil meningkatkan akurasi model Random Forest. Dalam eksperimen

tersebut, ditemukan bahwa pengmmﬁmﬁimdmnde chi-square dan Random

Random Forest schesar 08594, Namun, sctelah menerapkan pendekatan tersebut,
fkurasi meningkat menjadi 0.8750. Hasil ini sejalan dengan temuan penelitian
sebelumnyn dan menunjukkan bahwa penggabungan metode chissquare dan
Random Forest merupakan pendekatan yang efektif dalam meningkatkan performa
model klasifikasi, Penemuan ini memberikan kontribusi penting dalam
pengembangan metode klasifikasi yang lebih baik dan dapat disndalkan dalam
miengklasifikasikan data dengan akurasi yang lebih tinggi, |

Pada skenario keenam. peneliti menggunakan metode TF-IDF dan
Information Gain dalam kombinasi dengan algoritma Random Forest untuk
melakukan kissifikasi ulasan palsu. Metode TE-IDF (Term Frequency-Inverse
Document Frequency) digunakan untuk ur penfingnya kata-kata dalam

ulasan. Dengan mmpmimb'.'mékun.-&ékuénsi kemunculan kata dalam ulasan dan

seluruh dataset, metode ini membantu mengidentifikasi kata-kata kunci yang dapat
membedakan ulasan palsu dan ulasan yang bukan palsu, Selanjutnya, pereliti
menerapkan metode Information Gain untuk seleksi fitur. Information Gain

digunakan untuk mengukur seberapz informatifnya suatu fitur (kata) dalam
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mengklasifikasikan ulasan. Dengan menggunakan metode ini, peneliti dapat
mengidentifikasi  fitur-fitur  vang memberikan  kontribusi  signifikan  dalam
membedakan ulasan palsu. Terakhir, peneliti menggurakan algoritma Random
Forest untuk membangun model klasifikasi. Random Forest sdalah metode
ensemble yang terdiri dan beberapa pohon keputusan. Setiap pohon memberikan
kontribusi dalam mengklasifikasikan ulosan berdasarkan fitur-fitur yang mereka
tangkap dan datasel. Melalui proses voting mayonins dars pehon-pohon tersebut.
hasil ktasifikas: akiur diperoleh.

Tobel 4.17 Hasil Performa Skenario 6. Model Random Forest

n_cstimmons m f:TI;::ﬁ ﬁ:;jﬁﬂ Acourney | Reonll | Precision | F1-Score
[} o None mrlo s 0L7RIA 07202 N_E413 07756
i 1] ] auio 2 0 R0 0.6 1Ry [LBORE
2 I {{1] et 5 nLI7Ie 07262 0.E18S 07607
3 |10 None sgrt ¥ 10,7594 BB (LBIXT .T308
4 | 1n 5 o 1 07563 07500 07744 07651
5 i ario 2 7281 07024 7613 0.7307
o [ Mione sqrl 5 0, 7531 0, 6964 (15069 07476
T || 5 et 5 . TA06 LR Es] (:TERE 0.7365
H 10 ] mirlo 2 07750 LT 08038 07791
a 10 MNone iy 2 7R3 750 0BIEZ 0.7RZ6
1| 1o 5 Sqr 3 i, 7363 1TETS 07679 07679
I In sqrt 5 LINERE 03262 0TiEe 0. T485
12 | 50 Mong i 2 [LR R 0.8274 ERGE B60T
13| 50 5 o 1 L E460 083512 08363 08337
14 | 50 ] sqrt 5 (R0 [.E393 (LE345 (B4
15 | 50 MNone sqri 3 LR Sl 0. 8(S 0.E774 0421
16 | 50 5 auio 2 M.R031 07738 (.E3IET (.E030
17 | 50 I i 2 R063 0.75040 .E63D 0.BOZS
I8 | 500 None sqrt 5 R4 0397 08365 08133
1% | 50 5 sgrt 3 L5063 0.7560 08581 0.5038




Tabel 4.17 Lanjutan Hasil Performa Skenario & Model Random Forest

n_cstimiors ;:ﬁ] fcﬂnum mujr:lpl?_lu Accurncy | Recoll | Precsion | Fl-Score
sphit
20 | 50 1o aulo 2 N.B375 08333 (LES3T (LE434
21 | 50 Mone i . 0156 0.7857 0.ES[6 0BIT
22 | 50 5 sqrt 5 0.E250 082371 08182 08372
23 | 50 il sgrt 5 NE313 n8214 0.ESIR 036
4 | 104 Mone auto X HaTS 8631 0.BT735 L.EOEY
25 | 100 3 o e 0.5409 08452 (1. EfG (LE3I0
26 | 100 1a sqri ® X500 8452 0_BA50 08554
X7 | 1ok N sqri 5 LBaS6 e (LERRD 0.Baml
28 | 1odk 3 Finig 1 0.8031 07798 LE3H 08062
29 | 100 0 min 1 NE313 08036 [LERS4 08333
LU i Mone sqrt 5 0n.x219 0:7857 D.EB2T 0.E224
31| 1o 5 sqri ¥ L8531 03452 (8712 LESRD
32 | dody n o 2 LU ST 08274 D.E742 NLES02
RN MNone Ao 2 0AZR] D373 15343 [LE3OE
34 [ 100 5 st 5 05407 0&155 [LEEID (LR4E1
35 100k 10 sqrt 5 X34 08155 0EBLG EITO

Pada skenario keenam.,

peneliti telah mengadopsi pendekitan yang

melibatkan penggunaan metode information gain untuk menmekatkan akurast dan

model Random Forest yang digunakan. Pendekatan ini telah sebelumnya divji dan

terbukii berhasil dalam penefitian yang dilakukan oleb (Prosetivowati et al., 2022)

yang juga menggunakan metode mibrmation gain untuk meningkatkan akurasi dar

Random Forest. Hasil penelitian ini konsisten dengan temuan sebelumnya,

menunjukkan bahwa penggunaan metode information gain dalam kombinasi

dengan Random Forest dapat signifikan meningkatkan akurasi mode! Random

Forest. Awalnya, nkurasi model Random Forest sebesar 0.8594. Namun, selelah

menerapkan metode information gain untuk seleksi fitor vang relevan, terjadi




peningkatan vang signifikan sebesar (L0062, yaitu dari 0.85%4 menjadi 0.8656.
Temuan tni menunjukken bahwa penggunaan metode information gain memiliki
dampak positif dalam meningkatkan kemampuan prediksi dan klasifikasi dan
model Random Forest yvang digunskan dalam penelitizn ini. Hal ini memberikan
pemahaman yang lebih mendalam tentang pentingnya seleksi fitur yang tepat dan
penggunaan metode yang sesuai dalam meningkathan performa model klasifikasi.

Setelah menenri hasil terbaik dan masing-masing skenario pada model
Random Forest, langkab selanjutnya adalah membandingkan hasil tersebut antara
skenarioskenano untuk menentukan skenario mana yang memberikan performa
terbaik pada model Random Forest. Berikut adalah hasil klasifikasi mode] Random

Forest:

Taibel 4.18 Performa evaluasi algoritma Random Forest

N | Fostue _ Fl-
| seleetion | Akumsi

T Score

nEsed | 083330 A ETE

. UETIR | DH6K | OEH4E | 08760

] DERIZ | DOME | 0ETI6 | DEEED

- z < | naas8 | 0863|0881 | 04735

v 08750 | DATS) | 08855 | 0.RRD

v | D#&SE | Q512 | 0.EREZ | 0.8603

Berdasarkan hasil Mﬂnju[ disimpulkan bahwa kombinasi fitur dan
teknik feature selection dalam Random Forest berpengaruh signifikan terhadap
kinerja model dalam klasifikasi ulasan palsu. Hasil evaloasi menunjukkan bahwa
skenario ke-tiga merupakan skenano terbatk dengan menggunakan fitur TF-IDF,

N-gram, don Chi-Square {CS), menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 0.8813.
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Model ini juga memiliki nilai precision sebesar (.9048, recall sebesar (0.8736, dan
Fli-Score sebesar (.8ER9,

Pada skenario lainnya, terdapat variasi dalam performa model. Skenario ke-
dua, yang menggunakan fitur TF-IDF dan N-gram dengon akurasi 08719, juga
menunjukkan hasil yang cukup baik dengan-nilai precision sebesar 0.8690, recall
sebesar 0.8848, dan Fi*Score sebesar (L8769, Sementara itu, skenario ke-empat
dengan fitur TE-IDF. N-gram, dan feature selection (1G) miemiliki akurosi 0.8688
dan skenario ke-lima dengan fitur TF-IDF dan feature selection (IG) memiliki
alurasi 0.8750. Dalam skenario lainnya, seperti skenario pertama dan ke-enam,
meskipun terdapat perbedaan performa, penclitian inf tefap berhasil meningkarkan
akugasi model Random Forest dari skurasi awal 08594 menjadi 0.8656. Hasil ini
Inﬁm:ﬂhﬂﬂﬁn, memiliki dampak positif dalam ru'_nin_gkaﬂmn kemampuan
prediksi dan klasifikasi dari model Random Forest yang digunakan dalam
penelitian int. Secara keseluruhan, temuan ini mendnhmgﬂmlitim;:&belunmw
an bahwa penggunaan kombinasi fitur dan teknik feature selection
yang qlumi m memberikan peningkatan yang mﬁkan dalam - akurasi
ik ulssanpl ognggunkan todel Randorn Fores.

Untuk mempermudah visualisast informasi, data tersebut akan disajikan

dalam bentuk grafik. Grafik tersebut akan memberikan representasi yang lebih jelas
dan mudah dipahami tentang performa evaluali yang telah dilakukan. Beribout ini

adalah visualisasi performa evaluasi Random Forest dalam bentuk grafik
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Grafik Pzﬂgum‘m Evaluasi RF
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Gambar 4.6 Perbandingan SWYM dan Random Forest



Berdasarkan hasil pada gambar , dapat disimpulkan bahwa pada skenario-
skenario yang ada., SVM memiliki performa yang lebih baik dalam hal akurasi
dibandingkan dengan Random Forest. Pada skenario terbaiknya (Skenario 3), SVM
mencapai akurasi sebesar 0.928125, sedangkan Random Forest hanya mencapai

akurasi 0.884375 dalam skenario terbatknya. (Skenario 3). Hal ini menunjukkan

i kelas-kelas yang berbeds. Dalam komteks ini,

hasil akurasi yang didapat oleh pe sebelumnya dengan menambahkan
feature selection. Untuk lebih jelas dapat dilihat pada tabel 4.20
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Tabel 4.19 Perbandingan dengan penelitian sebelumnya

Pencliti | Feature Algoritma Classifier Accuracy | Precesion | Reeall ;:;!
Bigrams, Logistic R . . e
(Rouwt ot Sfﬁljmf‘l.'l ) ; RcErcsi{-anL-’l 0.B375 ORI (418 | DR36S
2l 20i7) | Score, pos, [-SemiSupervisd .
s Lf".’r'it ! K-NN with {EM) | 0.8313 DEDG (LE4RT | D260
{Hassan Word requency | Semu- Maive Bayes 0521 - -
& [Islom, | count, review | Supervised SWVM [CTET] - =
019) length. entiment [ Supervised Naive Haves 0E63r |- -
score WM D.E228 o x -
{Hassan | TF-ID¥E, supervised Majve Baves i 8437 0.9453 [0.73I78 | O.B2KT
& Islom, | Empath Lozstie = :
020 f.ﬂE_l:urln:s, Hippricicn [EE43 LERE U GBI | (.BERZ
Score Sephimen SWM (BT [0oOso | 08719 | D.BEE]
Proposed | TEIDE mpcn-‘j.lul Bk LLERTS OEELD 09024 | 08016
Work Random Forest [ ES04 QLE3X 08217 | D.B6ES
TF-IDF mpcr?j.lul SWM 0018 O.BEIO 09136 | 08070
Trigmm Random Forgst 0.ETI9 D.Ena0 O.8E4H | D.ETal
TF-IDF, supervised SVM 049281 L9405 09240 | 0.9312
Trigmm. (5 Random Forest 08813 D048 08736 | 0.BEEY
TF-IDF, supervised SWh 1 2038 [ RORR [LEOHE | 0ROER
Trigram. IG Random Forest {I BOER N1 (KRR | | 08735
TFIDF . CS supervised SV (.0IER 09224 09330 | 00226
Random Forest 0ET50 D.ETS0 OLEESS | 0.ERO2
TF-IDF, 1D supervised SWA (EOM O.ERID [AORD | 08043
Random Forest [ EoF6 OES[2 (LRERD | 0 Ee03

Pada tebel di atas, terlihat dengan jelas balwwa penelitian yang sedang
dilskukan sant ini menghasilkan hasil yang lebih baik dibandingkan dengan
penelition yang dilakukan oleh (Hassan & Islam, 2020}, Hasan menggunakan
metode TE-1DF, Empath Categories; dan sentimen scare dalam penelitiannya. yang
menghasilkan akurasi sebesar (L3875 Namun. penelitian vang sedang berlangsung
saat ini telah mengadopsi pendekatan yang lebih maju dan eanggih.

Dialam penelitian ini, peneliti menggunakan metode TF-1IDF sebagai dasar
ekstraksi fitur, namun tidak berhenti di situ. penelii juga mengintegrasikan
pendekatan n-gram dan feature selection untuk meningkatkan akurasi klasifikasi.

Hasil tertinggi didapatkan oleh pendekatan tri-gram dan chi-square dengan akurasi
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sebesar 0.928] dengan menggunakan algoritma klasifikasi SYM. Pendekatan
tersebut berhasil meningkatkan akurasi dari penelian yang dilakukan oleh (Hassan
& Islam, 2020) sebesar 0.0406, Hasil menunjukkan peningkatan yang signifikan
dibandingkan dengan penelitian(Hassan & Islam, 2020). Peningkatan imi
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Grafik Perbandingan dengan penelitian sebelumnya
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(R8.75%) menjadi 0,
Forest meningkat sebesar ().
0.8719 (87.19%). Hal ini menunjukkan bahwa dengan mempertimbangkan
konteks kata-kata secara keseluruhan, baik Random Forest maupun SVM dapat
mengenali pola dan fitur yang relevan untuk mengklasifikasikan ulasan palsu
dengan lebih akurat.

8594 (85.94%) menjadi
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3. Berdasarkan hasil eksperimen, dapat disimpulkan bahwa penggunaan seleksi
fitur berhasil secara signifikan meningkatkan akurasi deteksi ulasan palsu pada
algoritma Random Forest dan SVM. Hasil ini dapat dilihat pada gambar 4.4,
pada scenario 3 Penggunaan metode Chi-Square pada SVM menghasilkan
peningkatan akurasi sebesar 0.0406 (4:06%). dari 0.8875 (88.75%) menjadi
0.9281 (92.81%); sedangkan pada slgoritma Random Forest juga terjadi

pada mmmm 4 eI

-"'5."" ﬂmamm__m pada.al gortm

akurasi deteksi ulasan palsu pada algoritma Random Forest dan SYM. Hal ini
membuktikan bahwa seleksi filor memainkan peran penting  dalam
meningkatkan kemampuan algoritma dalom mengenali dan membedakan

ulasan palsu dengan lebih akurat
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5.1, Saran
Ada beberapa saran yang direkomendasikan untuk penelitian selanjutnya

pada topik penelitian yang sama, antara lain:

|. Penelitian selanjutnya dapat memfokuskan pada eksplorasi metode feature

selection lainnya: Selain chi-square daninformation gain, ada berbagai metode

feature selection yang dapat nbangkan, . seperti mutual information,
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