TESIS
PENERAPAN DAN EVALUASI MODEL MACHINE
LEARNING TERLATIH ANTAR DOMAIN PADA ANALISIS
SENTIMEN ULASAN APLIKASI KEUANGAN DIGITAL

disusun oleh
RAMA ASHARI
23551410

Konsentrasi  : Business Intelligence

FAKULTAS ILMU KOMPUTER
UNIVERSITAS AMIKOM YOGY AKARTA
YOGYAKARTA
2025



TESIS
PENERAPAN DAN EVALUASI MODEL MACHINE
LEARNING TERLATIH ANTAR DOMAIN PADA ANALISIS
SENTIMEN ULASAN APLIKASI KEUANGAN DIGITAL

CROSS-DOMAIN IMPLEMENTATION AND EVALUATION
OF TRAINED MACHINE LEARNING MODELS FOR
SENTIMENT ANALYSIS OF DIGITAL FINANCIAL
APPLICATION REVIEWS

disusun oleh
REAMA ASHARI
23551410

Konsentrasl  : Business Intelligence

FAKULTAS ILMU KOMPUTER
UNIVERSITAS AMIKOM YOGYAKARTA
YOGYAKARTA
2025



HALAMAN PERSETUJUAN

PENERAPAN DAN EVALUASI MODEL MACHINE LEARNING
TERLATIH ANTAR DOMAIN PADA ANALISIS SENTIMEN ULASAN
APLIKASI KEUANGAN DIGITAL

IN AND EVALUATION OF




HALAMAN PENGESAHAN

PENERAPAN DAN EVALUASI MODEL MACHINE LEARNING
TERLATIH ANTAR DDOMAIN PADA ANALISIS SENTIMEN ULASAN
APLIKASI KEUANGAN DIGITAL

CROSS-DOMAIN IMPLEMENTATION AND EVALUATION OF
TRAINED MACHINE LEARNING MODELS FOR SENTIMENT
ANALYSIS OF DIGITAL FINANCIAL APPLICATION REVIEWS

. ymgﬁm dan diagukon olch .
Rama Ashari
23.55.1410

Telah dipertahankan di depan Dewan P
pacla tanggal 08 Oktober 2025

Susunan Dewan Penguoji

untuk mempemlnh gelor Magtdﬂ Klmnler
Tanggal 08 Oktober 2025

DERAN FAKULTAS ILMU KOMPUTER

Prof. Dr. Kusrinl. M.Kom.
NIK. 190302106

i1



HALAMAN PERNYATAAN KEASLIAN TESIS
Yang herimndatangan di boawal ini,

Mama mahasiswe 3 Hama Ashar
NN T ELES. 10

Menyatakan bahwa Tesis dengan judul berilut:

Pencrapan dan Evaluas) Model Machiy

g Terlatih Aniar Domain
pada Analisis Sentimon. | n Ap nean FHr

Dz Mermbim

alip fnd SAYA huat IHI% huumhum
vimpangan dan  ketidakbenaran
ﬁﬂ- wm Sml hKA-DE



HALAMAN PERSEMBAHAN

Dengan penuh rasa syukur ke hadirat Allah SWT atas segala rahmat,
petunjuk, dan kekuatan yang diberikan, karya tesis ini saya persembahkan kepada:

I Kndunmtmm;mngmsﬁm,knﬂlmmg,dmpmgmhmmg
tiada henti yang menjadi sumber semiangat dalam setiap langkah.




KATA PENGANTAR

Puji dan syukur penulis panjatkan ke hadirat Alfah Subhanahu wa Ta'ala
atas segala rahmat, taufik, den hidayah-Nya sehingga penulis  dopat
menyelesaitkan tesis dengan judul:

“Penerapan dan Evaluasl Model Machine Learning Terlatlh Antar
Domain pada Anallsis Sentimen Ulasan Aplikasl Kenangan Digital.™

Tesis ini disusun sebagai salah satu syanat untuk memperoleh gelar
Magister pada ngmn-ﬂhnii \MT&nﬁjnﬁml:n

Penulis menyampatkan penghargnan dan ferima kasih yang sebesar-

. Arief Setyanto, S.T., M.Kom., selaku dogen pembimbing utama
yang telah memberikar blmhmg:m_ arshan, dan masukan yang berharga

2, Bapak Dr. Robert Marco, ST, M.Kom., dan Bapak Dr. Andi Suayoto,
ST, M.T., selaku dosen penguji yang telah memberikan samn din koreksi

km;itlfdﬂm penyempurnaan penelitian i,

3. Seluruh dosen dan staf Progrom Studi Mogister Informatika, atas ilmu dan
bantuan vang telah dibertkan selama masa studi.

4. Kedua orang tua tercinta, atss doa, kasih sayang. ‘dan dukungan moral
yeng tiada heati.

mmm yang selalu mnﬁﬂikm motivasi, semangat, dan
setiap tahap penyelesaian tesis ini.

Penulis menyadari balwa karya ini masih jauh dari sempurna. Oleh karena
itu, kritik dan saran yang membangun sangaf penul.ls harapkan dem perbatkan di
masa mendatang. Semoga tesis ini dapat memberikan manfaat dan kontribusi bam
pengembangan ilmu pengetahuan, khususnya di bidang aralisis sentimen dan

pembelajaran mesim.

Yogyakarta, 08 Oktober 2023
Penulis

Vi



DAFTAR 151

HALAMAN JUDUI i
HALAMAN PERSETUJUAN u
HALAMAN PENGESAHAN.......coomvmimrmcnncsnmnson i

HALAMAN PERNYATAAN KEASLIAN TESIS ... Error! Bookmark not

defined.
HALAMAN PERSEMBAHAN ...

aaada4s

BAB3  METODE
1.1 Jenis, Sifat. dan Pendekstan Penelitian.......... ... 26
32 Muiud-el’englmlm Data 27
33 Metode Annleis Db, 13
34 Alur Penelitiam......iiinmnsii, AL A A L 41

BAB4  HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN 43
4.1 Deskripsi Penelinan 42
42 Preprocessing Data 44
4.3 Pembobotan Kata... L S8
44 PelahlmnMndeIMHPubhk 6l
4.5 Byperpammeter THRIDE . oo i i s s s 69
4.6 Annhsls&gnl.ﬁkﬂﬂﬂismhstkmm;:ud:[hﬁmﬂhbhk ......... 75

il



4.7 Penerapan Model Terlatih pada Data Ulasan Aplikasi Livin' by Mandiri
79

4% Pelatihan Model Dataset Livin' by Mandiri %9
4.9 Analisis Signifikansi Statistik Antar Model pada Datoset Livin ........... 91
&inl‘mmm Livin' by Mandiri pada Dataset Publik ......... u..._ﬁi.'ﬂ
Hasil dengan Penelitian Terdshulu i

BABS Pﬂm 107
5.1 Kesimpulan.. 107

5.2 Sarun 109




DAFTAR TABEL

Tabel 4.1 Sampel Hasil Pembersihan Data Ulasan Livin By Mandin................ 45

Tabel 4.2 Sampel Hasil Pembersihan Data Publik. .. s 30
Tabel 4.3 Sampel Hasi| Tokenisasi Data Ulasan Lu-'m B}r M:m:lm O ¥ |
Tabel 4.4 Sampel Hasil Tokenisasi Datn Publik. .. . .
Tabel 4.5 Sampel Hasil Stopword Removal Data Ulasan Livin EI}' Mandiri. ...... 49
Tabel 4.6 Sampel Hasil Stopword Removal Data Publik. .. R &
Tabel 4.7 Sampel Hasil Stemming Data Ulassin Livin By Mlmdm .................... 51
Tabel 4.8 Sampe! Hasil Stemming Dﬂ_.m.,m ........... 51
Tabel 4.9 Sampel Hﬂ!.mmnaum Ulasan Livin B Hnndm PP
Tabel 4.10 sa:';petm an% mﬂwy e 33
Tabel 4.11 Sampel Hasil Vektorisassi Kalimat .. .59
Tabel 4.42 Hasil Emmgwuwm Sehelum, mﬂﬂﬂ.m. .................. ol
Tabel 4.13 Hasil Ev R ..o 4
Tabel 4.14 Hasil Evaluasi A B D6
Tabel 4.15 Perbandingan. E‘:&Iiuasn Model Setelah” AT, ... 4
mi._lﬁﬂuﬁ 3-fold cross-validation Model. . W«m«% 5
Tabsel 4.17 SVM vs LSTM... e 76
Tuhﬂ.l,lﬂfﬁ‘i"‘ul vs ANN, ., m_m_m_ RN 77
Tnbﬂi.ﬂ‘m Vs ]_S'IM RN i 78
Tahe : Liji S!gmﬁkﬂnsl Stahﬁﬁk m}hr Model ]mdﬂ Dalasﬂ‘hﬁﬁ.;.u 74
?ga.bar__ 21 Sampel Hasil Prediksi Sentimen Model Terlatih pada Ulasan Livin® by
=i i< B0
Tuhel aimtundmgn ‘Hasil Evaluasi Model Tmanhl}iﬂuﬂnlam Livin' by
st bbbl (EETFAN [ R T AR R FFY PP ?
Tﬂﬁ!d 2] Jumlah Kemlah:m Prediksi antar Model o . B8
Tabel 4.24 Perbandingan Hasil Evaluasi Model vnng mplh Eﬁﬁir.l Livin
mwww e R R e
Tﬂbﬂ:}" 5 Hasil 5-fold in Mﬂdﬂ' R L e
Tabol 426 SVM 18 LSTM..oeoord v

Tabel 427 SVM vs AN Nw
Tabel 4\1’“% m T T AR TN T I

Tabel 4.29 Hasil Uji Signifikansi Statistik :mt;u‘%]ﬂa Dataset Livin. ....... 94
Tabel 430 Sampel Hasil Prediksi Model Livin pada Dataset Publik. . .95
Tabel 4.31 Perbandingan Hasil Evaluasi Model Livin by Mandiri pu:dn Dataset

Tabel 4.32 Jumlah Kesalahan Prediksi antar Model... veassnsrsnssssnssisnnasss |03
Tabel 4.33 Fe::’nnndmgﬂ.n Akurasi dengan Penelitian Tn:dnhulu padn Domsain

X



DAFTAR GAMBAR

CGambar 4.1 Word Cloud Sentimen Positif Dataset Publik. 54
Gambar 4.2 Word Cloud Sentimen Negatif Dataset Publik. BRI IRAE 55
Gambar 4.3 Word Cloud Sentimen Positif Dataset Livin by Mandin. ............... 56
Gantbar 4.4 Word Cloud Sentimen Negatif Dataset Livin by Mandiri. ... 57
Gambar 4.5 Distribusi Rata-rata Nilai dalam Vektor FastText. ..o .. 60
Gambar 4.6 Confusion Matrix Model SVM Sebelum Tuning..ccommni 63

Gmnbnr-‘lTCnnﬁ:ﬂmnMﬁhuHudd I (k]

memtﬁnsmapm



DAFTAR LAMBANG DAN SINGRKATAN

Vektor fitur dari data input

Label atau kelas dari data (positif/negatif)
Vektor bobot (weight vector) pada model

Nilai biss pada model

Fungsi keputusan (decision finction) pada SVM
Parameter regularisasi pada SVM

dlll

e
=

k

Al

ANN

CsV Comma-Separated Values
DL Deep Learning

FN False Negative

FP False Positive

LST™ Long Short-Term Memory
MLP Multi-Layer Perceptron
NLP Natural Language Processing
00V Out-of-Vocabulary



Support Vector Machine

Synthetic Minority Over-sampling Technique
Term Frequency - Inverse Document Frequency
True Negative

True Positive

xii



DAFTAR ISTILAH

Analisis Sentimen  Proses menganalisis teks untuk menentukan kecenderungan
opini, apakah positif, negatif, atau netral.

Cross-Domain Pendekatan untuk menguji model analisis sentimen pada

Sentiment Analysis  domain berbedn dari data pelatihannya, guna menilai
kemampuan generalisasi model.

Dataset Publik Kumpulan data tersedia secara terbuka {open-source)
dan digunakan mﬂﬁﬁmadd klosifikasi sentimen.

FastText Metode pembelijamn representasi kata ( word embedding)
Umg.ﬂqﬂﬂﬂ‘m sub-kata (subword) sehingga
WAMpU MEMPrOSEs. bahasa dengan morfologi kompleks.

Hyparparameter :me mlﬂ.ﬂ parameter eksternal model untuk

eroleh performa Ie:baik,

w,?rﬂlh]l]m Fmgpmgclnmpaknn le]ghdlhnhm'! berdasarkan

polaritas emosi atau opini.

Machine Learning  Cabang kecerdasan buatan yang menggunakan algoritma
untuk mempelajari pola dari data. I
D\rﬂ*ﬁﬂh‘ Kondisi ketika model terlalu menyesuaikan data fotih

sehingga gugal melakukan generalisasi pada data ban.
Preprocessing Teks  Tahap pembersihan dan normalisasi leks sebelum.
- dimasukkan ke model pembelajaran mesin.
Word Emhﬁﬂﬁfg Representasi numerik dari kata-kata dalam bentuk vektor
yang menggambarkan makna semantik,

Acouracy P'erscnl.as:e prediksi vang hemrd[bﬁl.ﬁu#m dengan total
Precision MM& pﬂsmfzmmhm-twﬂ positif

Recall

F1-Score

(ind Search

Ulasan (Review) Pendapat atau tanggapan pengguna terhadap aplikasi atau
layanan vang digunokan.

Livin" by Mandiri  Aplikasi mobile banking vang dikembangkan oleh Bank
Mandiri sebagai sarana lavanan kevangan digital.

xiil



INTISARI

Penelitian ini mengevaluasi model machine leaming (SVM, ANN, dan
LSTM) untuk analisis sentimen lintas domain {cross-domain) pada ulasan aplikasi
keuangan digital Livin' by Mandin. Tujuan penelitian adalah (1) membandingkan
performa model sebelum dan sesudah hyperparameter tuning puda dataset publik .
{2} mengukur kemampuan generalisasi mm‘hl dari dataset publik ke dataset
spesifik Livin' by Mr:; dan gﬂ-mw-;‘nﬂg paling andal. Metode
penelitian mgmpﬂhm w mmq 'tlmp preprocessing teks,
pembobotan kata FastText . penanganan dots tidak sbhﬂung menggunakan
SMOTE , dun h;rpﬂ'mh'ﬂﬁﬂg

Hasil penelitian pada dataset publik mﬂmeetﬂ tuning
terhasil mngk:ﬂk,un akurasi ketiga mode| hinggn di atas m I’“.S"IH {Tuned}
u'm.ﬁ:m.sl tertinggi (0.0422) | pumiun analisis slzlﬂ% i i
ada perbedaan performa yang signifikan (p-value > 0.05) di unhn:iﬂly.miel
Saat model publik diuji pada dats Livin' terjadi penurunan performa drastis
{akurnsi !Mﬁ . vang membuktiknn adanys masalah demain shift parah.
Sehaliknya, saal model dilatih secara langsung pads dataset Livin', model ANN
l_ﬂﬂlﬁcmi Neural Network) menunjukkan perfomma 'h:fhzk d.u# akurasi
91.21%., mengungguli LSTM (90.89%) , SVM M'! dan penelitian
terdahulu.

Kesimpulannya, W tuning krusial untuk data publik, namun
ketiga model memiliki performa yang setara. dellauh pada data publik
eapal digeneralisasi ke mmmmqhkm Livin' by Mandiri,
ANN terbukti menjadi model yang paling optimal dan unggul secara stgnifikan.

Kata kunci: Analisis Sentimen . Cross-Domain , SVM |, ANN |, LSTM.
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ABSTRACT

This research evalwates machine learning models (SVM, ANN, and LSTM)
for cross-domain sentiment analvsis on reviews of the digital financial application
Livin" tw Mandiri. The obfectives are (1) to compare model performance before
and after iperparameter tuning on agpublic dataset | (2) to measre the.

i the public datarer, vel
all three madels perform equivalently. Models on public data fail to
generalize lo o specific domain. For the Livin' by Mandiri application domain,
ANN proved 1o be the most aptimal and significamtfy superior model.

Keyword: Sentiment Analysis . Cross-Domain , SVM . ANN , LSTM,
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BAB 1

PENDAHULUANM

1.1 Latar Belakang

Analisis sentimen menq:nltal; #H safu bidang vang mendapatkan
perhatian besar :Iahn ﬂ;lmn:m wm Processing (NLP) dan machine
learning. Di ém digital, ulasan pelanggan vang tersebar di berbagai platform
online tnemberikan dats yang sangat berharga unfuk perusshaan  dalam
memahami kepuasan dan perseps: pelanggan. Namun, fantangan utama yang
m.ﬂalu!: bagaimana enra mengekstraksi Mwm teks yang
l:h.h't terstrukiur dan bersgam mi. Ulgsan pelanggan hﬂ.hﬂpm sebagal
referensi bagi calon pelanggan lainnya, tetapi juga berfungsi sebag _mtphk
vang kritis bagi penyedia layanan. Ulasan membantu dalam pemahaman pasar,
pmhaiﬁnm dan pengambilan keputusan bisnis yang lebih tepat (Yang et
produk atau l:ryamn memenuht harpon pelanggan, M#ﬂjﬂ’;ﬁ. indikator
penting (Chepukaka & Kirugi, 2019). Pertumbuho eksponensil data teks yang
dihasilkan_oleh pengguna di berbagai platform m mm ‘ulasan produk.

media sosial, dan hm diskusi, mqmplak.an w,m bagi para peneliti
untuk  mengekstraksi informasi yang bermokna dari dota teks yung tidak

terstruktur ini (Liu, 2020},

Berbagai algoritmn mischine learming feloh diterapkan dafam  analisis
sentimen, termosuk Decision Tree, Random Forest, Naive Baves, Artificiol Newral
Netwarks (ANN), dan Support Vector Machine (SWM). Decision Tree dikenal
karena interprefabilitasnva vang tlinggi. tetapi sening mengalami overfitting.
terutama ketika bekerja dengan dataset besar dan tidok seimbang (Rokach &
Maimon. 2005), Untuk mengatasi masalah overfiting. Random Forest dibentuk
sebagal ansambel dari banvak pohon keputusan, yang umumnys meningkatkan



akurasi namun membutuhkan bigyva komputasi vang lebih tinggi (Breiman, 2001).
NMaive Bayes adalah alporitma vang efisien untuk data teks, namun asumsi
independensi fitur sering kali tidak realistis, yang dapat menyebabkan penurunan
akurasi dalam beberapa kasus (Zhang, 2004).

Artificicd Newral Networks (ANN) dan Support Vectar Machine (SVM)
adalah algoritma yang lebih kompleks dam kuat. ANN, terutuma dalam bentuk
deep learning, mampum:nnngkap pdlmdan hubungan kompleks dalam
data, tetapi memerlukan jumlah data yang besar serta penyesuaian parameter yang
tepal untuk mencapai_performa optimal (Bengio, 2009; Schmidhuber, 2015).
SVM Wﬁ&ﬁf&hﬂ-ﬁh-ﬂ-ﬁﬁ'}lmg tinggi don Masanva memberikan hasil
Iﬂlﬂbﬂ&.ll‘tﬂpi Tmrinl_ﬁdukrnka dile:npkm'miﬁ;g, ;,'a.ng sangat besar
(Cortes & Vapnik, 1995),

‘Lebih lonjut, pendekatan deep leamning berbasis arsitektur Recurrent
Neural Network (RNN) dan variannys, Long Short-Term Memory (LSTM),
menunjukkan performa yang lebih baik pada data sckuensial LSTM terbukti
:ﬁkm’-‘d:hm mangaru masalah vanishing gradient pada RNN kenvensional
serta mampu memodelkan  hubungan temporal dalam teks (Hochreiter &
Schmidhuber, 1997a). Meski demikian, kebutuhan kemputasi yang tinggi dan
wakiu Pi..l.ulj.hnn yang relatif lama tetsp menjadi tantangan yang  perlu
dipertimbangkan (Gers et al., 2000).

h’ S _Sm_... dan LSTM sangat
dlpengaruhl oleh pethh.nn hyperpummter. Proses optimasi  hyperparameter

(tuning) terbukti mampu meningkatkan akurasi dan kemampuan generalisasi
model, sementara konfigurasi default berisiko menghasilkan performa vang

suboptimal (Bergstra & Bengio. 2012). Penelitian terdahulu di Indonesia telsh
banyak meneraphan metode machine leaming untuk analisis sentimen, misalnya
oleh (Handayani et al. 2020). (Haque et al. 2018). dan (Prananda & Thalib,
2020y, Namun, sebagian besar penelitian masih berfokus pada perbandingan
algortma dengan hyperparameter default, tanpa mengeksplorasi secara mendalam
aspek tuning dan evaluasi lintas domain. Padahal, tantangan utama dalam analisis

]



sentimen adalah kemampuan generalisasi model ketika diaplikasikan pada domain
berbeda, yang dikenal dengan cross-domain sentineent anabysis. Sebuah model
yang dilatih pada data ulasan umum sering kali mengalami penurunan performa
ketika diterapkan pada domain spesifilk, seperti aplikasi kevangan digital. karena
adanys perbedaan kosakata, paya bahasa, serta konteks pengpunaan (Glorot et al..
2001y

Berdasarkan kondisi tersebul, penslitian ini menawarkan kontribusi dalam
mengevaluasi model maching learning terlatih antar domain (cross-domain) pada
analisis Sentimen ulasan aplikasi keusngan digital di Indonesia., Penelitian ini
secara khusus membandingkan model SVM, ANN, dan LSTM dengan
menerapkan. hyperparameter tuning secara sistematis. Selain iw. evaluasi
dilskukan dua arah, yakni dengan melatih model pads dutaset publik- dan
mengujiny pada dataset spesifik. serta sebaliknys Pendekatan ini diharapkan
dapat wﬁm gambaran yang lebib komprehensif mengensi daya tahan
(robustness) dan kemampuan generalisasi model analisis sentimen berbahasa
Indoniesia di berbagai domain,

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, fantangan utama dalam
analisis sentimen pada domain spesifik seperti aplikasi kevangan digital adalah
kelangkaan dataset berlabel, Hal ini memmbulkan pertanysan mengenai
kemampuan generalisasi model yang dilatih pada domain data yang berbeda. Oleh
karena itw, penelitian ini merumuskan tiga masalah utams sebagal berikut:

|. Bagmimana performa perbandingan model Support Vector Machine
(SVM). Artificial Neural Network (ANN). dan Long Short-Term Memory

(LSTM) sebelum dan sesudah optimasi menggunakan hyperparameter



tuning dalam tugas klasifikasi sentimen pada dataset publik berbahasa
Indonesia?

2. Sejauh mana kapabilitas generalisasi model yang telah dilatih pada dataset
publik ketika diuji secarn lintas domain (cross-domain) pada dataset ulasan
aplikasi keuangan digital (Livin' by:Mandiri) yang memiliki knrakteristik

menggunakan dataset publik. Dataset ulasan aplikasi Livin® by Mandin
hasil scraping tidak digunakan dalam proses pelatihan model, melainkan
hanya digunakan sebagai dataset uji (testing) untuk memperoleh prediksi

sentimen.



3, Dataset ulasan aplikasi Livin' by Mandiri tidak memiliki label ground
truth sentimen, sehingga hasil prediksi model pada dataset tersebut hanya
dapat dianalisis melalui distribusi jumlah prediksi sentimen (positif dan
negatif) dan tidak dilakukan evaluasi performa menggunakan metrik

7. Evaluasi performa
memiliki Iabel valid, sedangkan pads dataset ulasan aplikasi Livin' by
Mandiri hanya dilakukan analisis' deskriptif terhadap distribusi prediksi

sentimen.



Dengan membatasi cakupan penelitian pada aspek-aspek tersebut,
diharapkan penelitian dapat memberikan hasil yang lebih fokus dan relevan terkait

dengan tujusn dan remusan masalah yang telah dijabarkan.

1.4 Tujuan Penelitian

yang paling andal dan adaptif berdasarkan
hasil evaluasi komprehensif dan skenario pengujian lintas domain dua
arah, sebagar rekomendasi untok oplikasi analisis sentimen di dunia nyata.

1.5 Manfast Penelltian

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat baik secara teoretis
maupun praktis dalam bidang klasifikasi sentimen berbasis machine learming dan



dapat diperoleh dari penelitian ini adalah scbagai berikut

I. Memberikan kontribusi ilmiah dalam pengembangan metode klasifikasi
sentimen untuk Bahasa Indonesia melalui penerapan tiga algoritma
populer, yaitu Support Vector Machine (SVM), Artificial Neural Network

) dengan skema pelatihan

4. Menyediakan gamb
aplikasi Livin' by n hosil prediksi model machine
learning dan deep leamning, sehingga dapat menjadi masukan awal bag
pengembang aplikasi dalam memahami persepsi pengguna terhadap
aplikasi yang dikelola.

5. Menawarkan alur metodologi sistematis untuk penelitian serupa yang ingin
menerapkan model hasil pelatihan dari dataset publik ke datuset spesifik

7



tanpa label. sebagai solusi praktis dalam menghadapi keterbatasan
ketersediaan dataset berlabel di ranah industri atau aplikasi digital
nasional.

6. Mendorong pemanfuatan dataset publik open-source Bahasa Indonesia




BAB2

TINJAUAN PUSTAKA

cufing juga adalah penghapusan stopwords. Stopw

menghemat waktu pemrosesan. selamape ‘dan pencarian (Rani &
Lobiyal, 2022).

FastText adalah sebuah metode untuk pembelajaran representasi kata
(word embedding) dan klasifikasi teks yang dikembangkan oleh tim peneliti di
Facebook Al Research (FAIR). Metode ini merupakan perluasan dari model
Word2Vec (Mikolov et al., 2013), namun dirancang untuk mengatasi beberapa



keterbatasan fundamentalnya, terutema dalam menangani kata-kata yang jarang
muncul den kata-kata di luar kamus | Out-of-Vocabulary atau O0V),

Inovasi utama dari FastText terletak pada pemanfaatan informasi sub-kata
{subword information). Berbeda dengan Word2Vee yang memperlakukan setiap

performa yang setara dengan model deep leari
busyak tagas tandss, W

Penelitian (Obiedat et al., 2022) mengenai sentimen analisis pada ulasan
pelanggan di sebuah restoran telah menunjukkan betapa pentingnya informasi ini
dalam meningkatkan kualitas layanan dan memahami persepsi pelanggan, Di lain
pihak, analisis sentimen jugy digunakan dalam berbagai platform, termasuk



aplikasi mobile banking yang mengklasifikasikan ulasan dari penggunonya
berdasarkan kelas positif dan negatif dengan menggunakan Support Vector
Machine (SVM) (Handayani et al., 2020). selain ftu. sentimen analisis digunakan
untuk mendeteksi ulasan pada e-commerse (Hague o1 al., 2018), layanan
transportasi online {Prananda & Thalib, 2028). Pada penelitian (Patel et al, 2022),
menganalisis sentimen feedback: W don review layanan maskapai
menggunakan BERT dan ménghasilkan akurnsi terfinggi sebesar 83%. Penelitian
analisis sentimen dilakukan untuk menganalisis review dan pﬂgnggan terhadap
aplikasi Uber (5. Ali etal., 2020). menganalisis review yang diberikan penonton
pada konten YouTube lagu India dan Pakistan, komentar yang diambil merupakan
komentar yang ditulis dalam aksarn latin berbahass Urdy, yang kemudian
diklasifikssikan menggunakon beberapa algoritma dan menghasilkan akurasi
tertingai sebesar 92 25% menggunakan LR (Qureshi et al,, 2022).

Padu penelitian terdahulu, beberapa peneliti nelakukan perbandingan pada
beberapa. modsl. Selisp model. yang digunakan memiliki hosil akurasi yang
berbeda. algoritms KNN lebih baik dibandingkan Naive Bayes pada klafisikasi
sentimen analisis Digital Payment (Wisnu et al., 2020). Disisi lain, algoritma
Decision Tree memiliki kinerja klasifikasi terbaik dibandingkan dengan Neural
Network, NB, dan SVM (Prananda & Thalib, 2020). LSTM. yang merupakan
jenis RNN, sangnt efektif dalam menangani dependensi jangka panjang dalam

data sekuensial (Hochreiter & Schomidhuber, 19%7h),

Hyperparameter tuning odalah proses krusial dalam optimasi model

pembelajaran  mesin. Menurut  (Bergstra & Bengio, 2012), optimasi



hyperparameter dapat meningkatkan performa model secara signifikan, terutama
pada algoritma yang memiliki bamysk parameter seperti ANN dan LSTM.
Pendekatan seperti grid search dan random search adalah metode yung umum
oleh (Clagsen & De Moor, 2015) juga menunjukkan bahwa hyperparameter

isaﬁmnﬂ
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2.2

Keasllan Penelitian

Tabel 2.1 Matriks literatur review dan posisi penelitian

Penerapan dan Evaluast Model Ma:iuﬂi.ﬂmmg Tlﬂtﬂhm.l)mm pada ‘mdiﬂ: 5

ntimen Ulasan Aplikasi Keusngan Digital

No | Judul Kelemahan dan
Perbandmgan

I | Analises Sentimen ‘Senpamnlish SVM m‘rﬂxl‘ﬁ:ﬂ.m Belum mengynmakan
Ulasan Aplikas: sentimen pengpunn | nkurasi schesar 6746 regularisasi atau metode
Perbankan di Google terhodap bebermpa urebwk dateset L oy oversampling; fokus bamva
Play Store aplikas: perbankin | Mandm padda SWM.
menggunnkon digrial di Indonesm.

Alzoritma Support

Vector Machine Jfisrurayi
Volumie [3,
Nomur 6, 2024:
:}m 240,

* | Analists Sentimen Famr] R Menrklesifkoskon | SVM efektif untulcdatn Wm EMOTE | Tidek melaknkan
Pengpuna Mohile Bugms sentimen penggunn | lcks finansial dengan: pairyetmhanzain perbandingan dengan
Banking Livin' by Rirmawnn, aplilsi Lovin by pemngkatun melgha kelos alzoritma lain dan tidak
Mandin Surml Tsmetek, | Mandir SVOTE dengan akurnsi menzuji lintas dommin
Menggzumakan VoliT N2, menggunakan schesar 81,68%

Algoritma Suppart 2004 ‘metods SVM \
Vector Machine mn;ﬂhm

3 Analises Sentimcn Muhommad \'I:mhuuiwgkm SWM memberikan hosfl | Melakukan komporas: Belum sda icknik
Aplikasi Livin dengan | Hafl AL, Juni | kincrja tiga akursi sebesar 84.9%, | untar algonima klastk, peningkatan performa
Alporitma Neural Ismail, fermad | alzoritma kinsifikasi | unpesul tipis dibanding (SMOTE, repulorsast. slou
Metwork, Rondom JPILKOM, 3 pata datn olasan WM schesar #3,9% dun cross-domain).
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Juidul Penclite Medin | Tujuan Penclition Kclehihun Kelkemahan dan

Publikesi, dan Perbandmnpan

Tahun el I :
Forest. dun VM {24, 1025 Lwvin by Mandin. | RF 76.2% pod. datasel

wang s Livin by
Mandim.

Impact of Fenture Balgs Menilai pengaruh A=l BILSTM Menzgunakan deep Fokus padn single model,
Extraction on Mulis- | Sayvadahiul mietode elshmbsd tertingyi sebesar 87 3% | lkearning dan umbisis ndak dibandingkan dengun
Aspeot Sentiment Atikenh, Yulon | fitor terhadap hasil ik mspek. aleoritma machine lcarming
Classification for .Eli.rm:,.l'}ﬁ'm klasifikasi sentimen Elasik
Livin™ by Mandin Puspandari, multi-aspek
Using BiLSTM SOURNAL LA

MULTIAFF,

o
Analises Sentimen Faurnl R, Menrklesifikostkan | Alportms SVM mampu | Mengrundlan SMOTE | Fokus hamva pada satu
Pengpuna Mohile Buzes sentimen penggunn | mengklasifikasikon don cross \'ﬂl?ﬁh alzorima (SVM). Tidak
Bankmy Livin' By Kurnimsnn apfikasi Livin® by semtimen dengan nalo urtuk optmalses melekukan perbandinzan
Mandin Jurnal Esmetek, || Mandin menmdi akumas §1.68%. mosicl dengan model decp
Mengzzunakan Vel 7 Np2 ‘postif dan nezatl leamning { ANN/LSTM) atau
Alzontma Suppor 3024 mengzumkan pengu)ian lmias domun
Vector Machine atzorimn S¥ M.
Perbandingan Fatzml Rizn. Memband mpkan NGBM memiliki Melnkokan komparas: Akurasi tertmgzt masth
Performa Algornima Boges performa emgat akurmas: tertinggy mtar beberapa algorima | diboveah WG
K losifikasi Machine Kurmmwan uleoritmn machine | (EA.8%) , ditkuts aleh maching learning.
Leaming Untuk ermad femetek, Jemrmng {SVM, LGBM (86 29%), 8¥M | Menganalisis waktu
Annlisiz Senlimen Vol, 18 Ko2 LCiBM. XGEM. {E5.0%) . dm CatBoost | cksckusi schaga metrik
Pengguna Mohile 2024 CutAoos ) mmtuk (65.0%) cvalunsi
Banking Livin® By analisis sentmen
Mandin Pada Google ulnsan Livint by
Play Store Munair,®




2.3  Landasan Teorl

1. Analisis sentimen

Analisis sentimen adplah proses menggunokan Natwrod! Longuage

embeddings) (Deviin et al., 2018).
3. Algorttma Machine Learning untuk Anallsls Sentimen

15
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digunakan untuk mengklasifikasikan teks berdasarkan sentimen -
terimndong: o dabamiye. Bchenpa sigociin poysslor sk
A. Support Vector Machine (SVM)
Algoritma pembelajaran mesin yang diawasi yang dapat digunakan
untuk regresi dan klasifikn

al sebagai Suppart Vector Machine
. ——

Minimization (SRM), yang bertujuan untuk menemukan hyperplane
optimal yang dapat memisshkan datn ke dalam kelas-kelas yang
berbeda dengan margin terbesar (Cortes & Vapnik, 1995). Dalam kasus
klasifikasi biner, $¥'M mencari fungsi sebagai berikut:

16



17

fix)=wix+b (8]

Formula ini adalah fungsi keputusan yang digunakan oleh SVM untuk
melakukan prediksi pada data boru. Di sini, x adalah vektor fitur dari
data yang akan diklasifikasiken (hasil vektorisasi). w adalah vektor

Formula ini merepresentasikan tujuan utama dari algoritma SVM.
Tujusn SVM adalah menemukan hyperplane yang memiliki margin
atau jarak terbesar antarn hyperplane itu sendiri dengan fitik data
terdekat dari masing-masing kelas. Secara matematis, memaksimalkan
margin ini setarn dengan meminimalkan nilai dan [wiff (norma kuadrat

17
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dari vektor bobot). Dengan meminimalkan nilai ini, algoritma secara

efektif menemukan hyperplane pemisah yang paling optimal.
yilwin+b) =1 (4

Formula ini adalah batasan atau syaral (constraint) yang harus dipenuhi

oleh setiap data latih (x;, y). Syarat ini memastikan bahwa semua titik

18
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Gambar 2.2 Tlustrasi Metode Artificial Neural Networks (Sumber :
(Bre et al., 2018))

Setiap lapisan terdiri dari newron yang saling terhubung melalui

bobot yang dapat disesuaikan. pada feedforward neural network seperti

Multi-Layer Perceptron (MLP), informasi bergerak dalam satu arah dari

Proses pelatihan ANN melibatkan penyesuaian bobot mathbfw dan
bias b menggunakan algoritma optimasi seperti stochastic gradient
descent (SGD) untuk meminimalkan fungsi kerugian (Goodfellow et
al., 2016).

C. Long Short-Term Memory (LSTM)

19



Long Short-Term Memory (LSTM) adalah jenis jaringan saraf
berulang (Recurrent Neural Network, RNN) yang dirancang khusus
untuk mengatasi masalah dependensi jangka panjang (long-term
dependencies) yang sering terjadi pada data sekuensial. Meskipun

deep learning, pada penclitian ini

f : Merupakan forget gate.
x; : Merupakan Vektor input pada waktu saat ini.
iy : Hidden state atau output dari waktu sebelumnya.

20
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Gy : Cell state dari waktu sebelumnya,
w.u : Matriks bobol yang dipelajan selama pelatihan
ir= a (Wixe + Upheq + by) (7

21



Gambar 2.3 [lustrasi Metode Long Short-Term Memory (Sumber:
(Enriko et al., 2023))
4. Hyperparameter Tuning
Hyperparameter tuning adalah proses penyesuaian parameter-parameter
eksternal yang mengontrol proses pembelajaran model. Hyperparameter
seperti learning fate, jumiabla S
" .

evaluasi setiop kombinasi,

skor performa yang dihasilkan stabil dan tidak bergantung pada pembagian
data latih-uji tertentu (Pedregosa et al., 2011). Meskipun komprehensif,
Grid Search bisa menjadi sangat lambat jika niang pencarian parameternya

besar.

5. Metode Evaluasi Model



n

Evaluasi kinerja model pembelajaran mesin adalah langkah penting
untuk memastikan bahwa model yang dikembangkan memiliki kineja
yang baik dan dapat disndalkan. Dalam klasifikasi teks, beberapa metrik
evaluasi yang umum digunakan meliputi:

A. Akurasl (Accuracy)

T berl adap IDT.II Fl'ed-{lm yang

(Sasaki, 2015).
. SMIOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique)

Dalam banyak aplikasi machine learning di dunia nyata, sering kali
ditemui masalah ketidakseimbangan kelas (imbalanced datn), di mana
jumlah sampel pada satu kelas (kelas mayoritas) jauh lebih banyak



daripada kelas lainnya (kelas minoritas), Kondisi ini dapat menyebabkan
model prediktif menjadi bias. cenderung mengabaikan kelas minoritas dan
menghasilkan performa yang buruk pada kelas tersebut, meskipun akurasi
keseluruhannya mungkin terlihat tinggi. Untuk mengatasi masalsh ini.
mbangkan, salah satunya adalah

mpling  Technique). yang

secara statistik atmu Liji-t (t-test) adalah salah
satu uji statistik parametrik yang paling umum digunakan untuk tujuan ini.
Ujit berfungsi untuk membandingkan nilai rata-rata (mean) dari dua
kelompok untuk menentukan apakah ada perbedaan yang nyata di antara
keduanya. Dalam konteks evaluasi model machine leaming, jenis ujit
yang paling relevan adalsh vji-t berpasangan (paired samples tfest). Uj

24
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ini digunakan ketika ada hubungan atau pasangan alami antara
pengamatan di kedua kelompok. seperti sast membandingkan performa
dus model pada set data lipatan yang sama dalam k-fold cross-validation
(Kim, 2013).




BAB 3
METODE PENELITIAN

31 Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelltian
Penelitian ini menggunakan metede kuantitatif dengan pendekatan
eh:aperiman ko - erhasis  SuUpervised le

telahdlgmnknndninmpenehhanmﬂihulu, sehinggs memungkinkan validasi
eksternal yang lebih kuat terhadap performa model.

Desain penclifian ini juga menerapkan hyperparameter tuning lerhadap
masing-masing model kiosifikasi untuk memperoleh konfigurasi parameter
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terbaik yang mampu meningkatkan performa model pada dataset publik. sebelum
maodel diterapkan pada dataset Livin’ by Mandiri.

3.2 Metode Pengumpulan Data

Tahap pengumpulan data merupakan langkah awal yang dilakukan dalam

Dataset ini digunakan sebagai dasar pelatihan model klasifikasi
sentimen karena memiliki keunggulan label sentimen yang telah
divalidasi, bahasa vang sesusi dengan konteks pengouna aplikasi di
Indonesia, dan Format dataset yang terstruktur sehingga memudahkan
proses preprocessing dan pelatihan model.

27
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Tabel 3.1 Sampel Data Corpus Bahasa Indonesia Label.

kallmai sentlment
'mmmm&m&m .
Tnnqmqn}apg tidak mendapat air akan layu dan

ini ‘sehanyak 6.145
sing sentimen  positif

ik 3.319 kalimat



Chstribusi Sentimen {Positif dan Megatif)

"uppVersion."

Tabel 3.2 Sampel Data Ulasan Hasil Scrapping.

thumbsL'p App
" e Count Version

(17/12/2023  Sangat membantu 5 0

29



17122023 Susah dipakenya, setiap 2 0 L7.0
(h:54 masuk selalu ada di
halaman Selamat Datang,
dan tdk ada tombol buat
login or skip.. Caranya
gmn ki mau login? Pas
perlu mo pake, jd
_ dipersulit kek gini 37

17/12/2023  terlalu sering update 1 0 1.60
06:45 namun kualitas semakin
amburadul

30



il

12 Donseglentias 1 0 170

06:38 transaksi ga loding

Gambar 3.2 Distribusi Rating Ulasan Penpguna.
Gambar di atas menunjukkan distribusi jumlah ulasan pengouna
berdasarkan rating yang diberikan terhadap aplikasi Livin® by Mandin

31



pada platform Google Play Store. Rating yang ditampilkan berkisar dari |
hingga 5, di mana angka | merepresentasikan ulasan sangat negatif. dan
angka 5 merepresentasikan ulasan sangat positif.

Berdasarkan gambar tersebut. dapat diketshui bahwa mting 3
e L

. Rating 2, 3, dan 4 dihapus
karena dianggsp ambigu secara polaritas, rating 3 cenderung netral,
sementara rating 2 dan 4 tidak memiliki kecenderungan sentimen yang
kuat, sehinggs dapat menurunkan kejelasan label dan menvebabkan
kebingungan model dalam proses pembelajaran. Pendekatan ini sesuai

32
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dengan praktik umum analisis sentimen di media sosial, di mana data
ekstrem (sangat puas dan sangat tidak puas) lebih representatif untuk
pelatihan model klasifikasi biner. Berdasarkan proses tersebut, dari total
214612 ulasan, diperoleh 113.784 ulasan berlabel positif dan 57342

diri, terlebih |i1|.l-

'_.. -'-'.:,...4. i ﬁ-l- i_l.= : - :
dﬂhﬂhﬂrk}l‘mm Mmangun

Stopword Removal, yaity menghapus kata-kata umum yang tidak
memiliki makna sentimen, menggunakan daflar stopword Bahasa
Indonesia.

d) Stemming dan Lemmatization, untuk mengembalikan kata ke
bentuk dasarnya, menggunakan library Sastrawi dan Stanza.

1. Pembobotan Kata

33



Setelah data teks ulasan melalui proses preprocessing, tahap

selanjutnya  dalam penelition ini adalah pembobotan kata (word
embedding). Tahapan ini bertujuan untuk mengubah data teks hasil
preprocessing yang berbentuk string menjadi representasi numerik
berbasis vektor. sehingga dapat diprases oleh algoritma machine learning

vektor representasi untuk setiap kata yang terdnpat dalam dataset.
b}y Setefah model FastText terbentuk, seluruh data ulasan, baik dar
dataset publik maupun dataset ulasan aplikasi Livin® by Mandiri,
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diproses menggunakan model embedding yang sama. Setiap teks
ulasan diubah menjadi sentence vector dengan cara menghitung
rata-rata vektor dari seluruh kata dalam satu ulasan.

¢) Seluruh data teks ulasan diubzh menjadi vektor berdimensi tetap

sesupi hasil model FastTest vang telah ditentukan pada saat

pluruh data memiliki format finr

selesai dilatih.

Pelatihan awal dilakukan menggunakan parameter defaull dari library
scikit-learn dan Keras untuk menetapkan baseline performa. Parameter
vang digunakan untuk setiap model sebelum proses tuning diperihatkan
pada Tabel 4.
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Tabel 3.3 Parameter Awal Algoritma Sebelum Hyperparameter Tuning.

Muodel Library Parameter

SVM  Scikitlearn  kemel =Tnear, C= 1.0
hidden hjw sizes =( 100,),
ANN  Scikit-learn  activation = "relu’, solver = ‘adam’,
i, ltw zwus,

al, 2002). Pendekatan ini membanty mencegah overfitting dan

memungkinkan mode! untuk mempelajari batas keputusan yang lebih baik.

Dalam penelitian ini, SMOTE diterapkan hanya pada data latih setelah

proses pembagian data. Hal ini merupakan praktik penting untuk
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mencegah kebocoran data, di mana informasi dari data uji secara tidak
sengaja memengaruhi proses pelatihan. Dengan menerapkan SMOTE, data
latih menjadi seimbang, sehingga ketign model dapat mempelajari
karakteristik dari kedus kelas sentimen secars lebih efektif dan
menghasilkan model Klasifikasi yang lebih adil dan tidak bias.

kombinasi parameter terbaik yang dapat meningkatkan performa
klasifikasi sentimen pada dataset publik. Pada model SYM. tuning
dilakukan menggunakan metode GridSearchCV dengan parameter C,
gamma, dan kemel. Sementara Untuk model ANN dan LSTM, tuning
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dilakukan menggunakan metode exploratory trial-based tuning untuk
menentukan nilai optimal pada parameter seperti embedding dimension,
jumlah units, dan learning rate.

Hasil tuning digunakan untuk melakukan pelatihan ulang ketiga model

agar memperoleh performa terbaik sebelum diterapkan ke dataset Livin’

Data hasil preprocessing kemudian  diubah menjadi  vektor
menggunakan model FastText yang telah dilatth sebelumnya. Hasil
vektorisasi tersebut digunakan sebagai input ke model SVM, ANN, dan
LSTM untuk menghasilkan prediksi sentimen.

8. Pelatihan Model Menggunakan Dataset Livin® by Mandiri

38



Pada tahap ini, dilakukan pelatihan model Kklasifikasi sentimen
menggunakan datuset ulasan aplikasi Livin® by Mandin vang telah diben

label otomatis berdasarkan rating pengguna, di mana ulasan dengan rating
bintang | dikategorikan sebagai sentimen pegatif dan bintang 5 sebagai

hasil FastText diubah ke dalam bentuk

overfitting. Input vektor kalimat
tiga dimensi agar sesuai dengan kebutuhan input jaringan LSTM.

Setelah pelatihan, ketign model dievaluasi menggunakan data uji
untuk menghitung metrik performa seperti akurasi, presisi, recall, dan FI-
score. Evaluasi dilakukan dengan membandingkan label prediksi dan label

39



sebenarnya, dan digunakan pula classification report untuk memperoleh
pemahaman yang lebih mendalam terhadap performa model dalam
mengklusifikasikan sentimen positif dan negatif. Seluruh proses pelatihan
dan evaluasi dilakukan menggunakan bahasa pemrograman Python dan
pustika-pustaka pendukung seperti seikit-leam, TensorFlow, NumPy, dan

menggunokan metrik akurasi, presisi, recall, don Fl-score, serta
ditempilkan dalam bentuk classification report untuk  memberikan
gambaran menyeluruh atas kinerja model lintas domain.
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Langkah ini bertujuan untuk menilai sejauh mana mode! yang dilatih
dalam domain aplikasi finansial (Livin' by Mandiri) dapat diaplikasikan
pada data beragam dari domain umum. Hasil dari proses ini memberikan
informasi penting mengenai kemampuan adaptasi model terhadap

menyimpulkan model mana yang superior. Implementasi evaluasi statistik
ini disarankan untuk pengembangan penelitian di masa depan.

41
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Alur Penelitian

Al
|oma B
BN PRt bty | - —

Gambar 3.3 Alur Penelitizn
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Scraper. Data yang diambil berupa teks ulasan pelanggan beserta nilai rating.
Namun demikian, dataset ini tidak memiliki label sentimen, sehingga hanya
digunakan sebagai data wji untuk memperoleh prediksi sentimen dari model yang
telah dilatih.
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Seluruh data ulasan, baik dan dataset publik maupun hasil scraping,
terlebih dahulu diproses menggunakan tahapan preprocessing teks. vang meliputi
normalisasi huruf kecil, pembersihan karakter non-alfabet, tokenisasi, stopword

removal. stemming, dan lemmatization. Setelah itu. dilakukan tahap pembobotan

deskripsi hasil distribusi prediksi sentiment.

4.2 Preprocessing Data
Seteloh proses pengumpulan data selesai dilakukan. tshap selanjutnya
adalah preprocessing data. Preprocessing merupakan langkah penting untuk
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memastikan bahwa data teks yang diperoleh siap digunakan dalam proses
ekstraksi fitur dan pelatihan model machine leaming. Dalam penelitian ini,

preprocessing dilakukan secura bertahap melalui beberapa teknik berikut:

ibersihkon dan komakter-karakter

vang tidak diperiu emaiji, URL. dan simbol-
menjadi huruf

I dari tahap ini

hphhunﬂmmbh aplikasi saya malah nggak bisa dibuka
dibuka karna update yang karna update yang sekarang kalau yang
sekarang . kalau vang dulu dulu malah enak buka nya.

malah enak buka nya . B
Selalu gagal di verifikasi selalu gagal di verifikasi wajah padahal
wajah, padahal sudah sudah memenuhi syarat pencahay aan

memenuhi syarat pencahay aan
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Tabel 4.2 Sampel Hasil Pembersihan Data Publik.

kallmat sentiment data_cleaned
Manusin membutuhkan ‘manusia membutubkan
makanan dan air supaya Positif makanan dan air supaya
menjadi kuat dan sehat, menjadi kuat dan sehat begitu
Tnmmyang tidak . tanaman yang tidak mendapat
mendapat air akan In}.ru Positif mir akom layu dan menjadi

kenallcanangka

kenatkan angka I'lLSlDE}TE miulai
TeROS g Sy
terhadap nilai tes murid
Sekolah yang memiliki sekolah yang memiliki
lapangan bermain Negatif lapangan bermain olahraga
(olahragn) berkorelasi 2 berkorelasi negatif dengan
negatif dengan hasil tes hasil tes murid
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Persoalan ini perlu persoalan ini perlu dipelajari
dipelajari lebih Lanjut. lebih lanjut karena studi
karena studi Positil nmuun;ukinn efek positif dari
efek aktivitas fisik pada anak anak
positif dari aktivitas
fisik pada anak-anak
2. Tokenlsas

pecall g njadi potongan kata

si", ‘akhimya’, utup’,
likasi., ‘saya, wam

nyn mm ’I!uh  ‘nya’]

selalu gogal di verifikasi Wa]a]l ['selaly’, 'gagal’. 'di'. 'verifikasi',

padahal sudah memenuhi svarat ‘wajah', 'padahal’, "sudah’,

pencahay aan :matll]mﬂuhi‘. 'svarat', 'pencahiay’,
‘aan
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Tabel 4.4 Sampel Hasil Tokenisasi Data Publik.

data_cleaned tokenlzed

manusia membutuhkan makanan ['manusia’, 'membutuhkan’,

dan air supaya menjadi kuat don ‘makanan’, "dan’, 'air’, ‘supayn’,

sehat begitu juga tanaman ‘menjadi’, 'kuat!, 'dan’, ‘sehat’, begitu’,
juga’, tanaman’]

tanaman yang tidak mendapat air _J'tanoman’, 'yang', "adak’, ‘mendapat’,

gkan layu dan menjadi kering doinkan', Tayw’, 'dan’, ‘menjadi',

LR lrmlf
LR _l_' .I-W|

persoalan ini perlu dipelajan lebih  [‘persoalan’. ‘ind'. ‘perfy’, 'dipelajar’,
lanjut karena studi menunjukkan lebih", lanjut!, "karena’, 'studi’,

efek positif dari aktivitas fisik pada  'menunjukkan’, ‘efek’, ‘positif, 'dard’,
anak anak 'aktivitas', 'fisik’, "pada’. "snak’, 'anak’]

3. Stopword Removal
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Kata-kata umum yang sering muncul namun tidak memiliki makna
penting dalam konteks analisis sentiment. Kata-kata seperti "saya”. "kan",
"terus”, “terlalu™, “banyak, dst, dihapus menggunakan daflar stopwords
Bshasa Indonesia dari library Sastrawi. Penghapusan stopwords ini
bertujuan untuk mengurangi noise dan meningkatkan efisiensi pemrosesan

aan]
Tabel 4.6 Sampe! Hasil Stopword Removal Data Publik.
tokenized stopword
['manusia’, ‘membutuhkan’, ['manusia’, ‘membutuhkan’,

449



‘makanan’. 'dan’, ‘air’, ‘supaya’, ‘makanan’, ‘air’, kuat', sehat’,
‘menjadi', 'kuat!, 'dan’, 'sehat’, 'tanaman’]

‘begitu, juga’. tanaman’} o
[mm'“ ‘yang', ‘tidak’, [.lﬂ.llﬂ.lﬂﬂ.l'll. ‘mir’, Tayu', hnﬂg‘l
'mendapat’, ‘air’, 'ﬂkﬂ ', ‘layu’, 'dan',

'metuad:' "kerin

aitan, it W—T_
) ‘murnid’, "tidak’,

[

lebih'. Tanjut', 'lmmm‘ 'studi’,
‘meminjukkar, "efek’, ‘positif,
'dari’, ‘aktivitas', 'fisik’; 'pada’,
‘anak’, 'anak’]

4. Stemming
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Stemming dilakukan untuk mengembalikan kata ke bentuk dasamya.
Proses ini dilakukan menggunakan library Sastrawi Stemmer. Seperti yang
terlihat pada label di bawah, kata “timbulkan” dikembalikan menjadi
“timbul” dan kata “pinjaman” dikembalikan menjadi “pinjam”.

Tabel 4,7 Sampel Hasil Stemn ata Ulnsan Livin By Mandiri.

: A ['tanam’, ‘air’, layy', ‘kering’]
[keberhasilan', ‘belajar’, ‘murid’,  [hasil', 'sjar’, 'murid’, 'gantung’,
Wl I:m*tr ‘! *mi‘t‘:‘ | ‘! 'Pﬂ'!

['sekolah’, 'muty’, ‘gurunya’, ['sekolah', 'mutu’. 'gury’, ‘duga’,
‘diduga’, 'potensi’, 'belajar, ‘murid,  'potensi'. 'sjar’, 'murid’, 'sulit’, ‘capai’,
‘sulit’, 'mencapar’, hasil', 'hasil', 'maksimal’]

‘maksimal’] .
[kecenderungan', ‘murid’, ['cenderung’, 'murid’, 'oleh’, ‘nilai’,
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‘memperoleh’, ‘milar’. rendah’, 'rendal’, ‘asal’, 'sekolah’, 'gura’,
'berasal’, 'sekolah, 'gurunya’ 'ahsen’]

‘absen’]

[kaitan’, ‘orang’, "wa', 'murid’, [kait', 'orang’, tua’, 'mund’, 'mampu’,
'kemampuan', 'proses’, ‘penalaran’]  ‘proses’, ‘nalar’]

[batas’, 'msia’] [hatas’, 'msia]

[kenaikan’, ‘angka’, 'rasionya’ ['maik', ‘angka’, 'rasio’, korelasi'.
'berkorelasi’, ‘negatif., 'milai’, ‘tes', 'megatif’, "nilai'. 'tes”, ‘murid’)

‘murid’|
["melu:lH:l.‘. 'memiliki, lapangan

'milik’, lapang’, 'main’,
orclasi’, 'negatif’, hasl,

jar’, 's ‘efiek, 'positif’,
':lh‘.i\'llni' 'f'!-‘ﬁ' ‘anak, 'anak’]

Meskipun stemming sudsh enkup mﬂmm dalam

ini juga dilskukan lemmatizstion terhadap heberapa kata kunci

“yang rentan ambigu setelah stemming. agar maknanya telnpmihhm

rcﬂ:hpﬂ pada kata “ujakan” yang herubuhmllﬂdft’lglﬁ” dan kata
“pencahay™ berubah menjadi “cahay”.
mauw Hasil Lemmatization Dﬂﬂﬂm!-lmn By Mandiri.

in menunluwd

['nunh;'_l', ‘pnkuk, ! jak’, mantap pokok semenjak pake lifin
'pake’, lifin', ‘pahlawan’, ‘power’, pahlawan power mngers

'rangers']

['update’] update

[Tivin', 'by’, ‘mandirt, ‘ok'] livin by mandiri ok

[kecewa'] kecewa

[update’, bingung] update bingung

[solusi', tutup', rekening’] solusi tutup rekening

['aplikasi', 'ngpak’, 'buka’, kama', aplikasi nppak buka kama update




hL

['gigal‘ '\mﬁkns:' ‘W'&Jah' "penuh, gaga] wﬂ.ﬁkm wajah penuh syarat
‘wyaral’, 'pencahay’, ‘aan'] cahay aan

Tabel 4,10 Sampel Hasil Lemmatization Data Publik.

stemming _ review lemmatized

vang digunakan untuk melatih model, dilakukan visualisasi word cloud,
Visualisnsi ini bertujuon untuk menampilkan kata-kata dengan frekuensi
kemunculan tertinggi untuk masing-masing kelas sentimen (positif dan

negatif) setelah melalul tahap preprocessing,
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Wiord Clowd - Sentimen Positif

et |

-duni "U‘saha hasﬂ-de

i1 lhmiﬁy‘ﬂ ri

o - ifiad =
‘I.
l'r1 U[
Iu.:u Eei

r '.I:.I. loud Sentim -

Pods Gambar 4.1 disajikan distribusi
positif. Terlihat jels bahwa kato-ka

“jalan”, dan “fani” mendominasi vi

ienndikasiks s hahum sentimen nosill

agnikultur. Kata-kata lain yang menguatkan poloritas positif adalah "baik",
"senang”, "hantu”. dan "nanfaat”,
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WMJWNW
g takut Aas

L h
gt h
3

\Gambar %3 Word Cloud Sentimen® egutif Dataset Pub

nya, w‘ﬂ w&m cafa-kafn

A seperti "masalah”, "sulit”,

dan "kondisi”. Kehadiran kata “pemerintah” dalam word cloud negatif juga
dapat mengindikasikan bahwa banyak sentimen negatif dalam dataset ini
berupa kritik atau keluhan terhadap kebijakan atau kondisi sosial.

Selain pada dataset public, untuk menggali lebih dalam mengenai
topik utama yang dibicarskan oleh pengguna pada dataset Livin by
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Mandiri, dibuatlah visualisasi word cloud yang dipisahkan berdasarkan
sentimen positif dan negatif. Analisis ini memberikan wawasan kualitatif
mengenai aspek-aspek aplikasi yang paling diapresiasi dan yang paling
sering dikeluhkan oleh pengguna.

Saps Bt
L]

iy

sor traANSaKS L=

"mandiri” juga menonjol. menunjukkan bahwa wlasan ini sangat relevan
dengan aplikasi yang ditelits.

Distribusi kata ini mengindikasikan babwa kepussan pengguna
sebagian besar didorong oleh kemudshan dan efisiensi fungsionalitas

aplikasi, Pengguna merasa sangsl terbantu (bantu) karena aplikasi imi



mudah digunakan wntuk berbagai transaksi perbankan. Kata cepat juga
menjadi salah satu kata kunel. menandakan bahwa performa dan kecepatan
layanan adalah faktor utama kepuasan. Diperkuat dengan ekspresi
kepuasan langsung seperti “mantap”. “oke”. dan "good”. dapat
disimpulkan bahwa sentimen positif berpusat pada pengalaman pengguna

vang lancar dan praktis.

wﬂmu Szmtnm Nagat

an AT, ey

| 1”ulr'.-l| Rlu

Gambar 4.4 Word Cloud Sentimen Nngﬂ&ﬁ)ﬁtﬂﬁﬁvﬂrﬁyﬂamﬂri_

Sehaliknya, pada Gambar 44, wvisuslisasi sentimen negatif
menunjukkan ket S0 gy, Kata-kaby yang
paling dominan adalah "o bisa” [benmk mformal dan “tidak bisa"),
"aplikasi”, "update”, "susah”, "error”, dan "login”,

Kombinasi kata "ga bisa” yang sering muncul bersamaan dengan
"login®, "transaksi”, atau "buka" secara eksplisit menunjukkan kegagalan

fungsi inti aplikasi. Pengguna sering mengalumi frustrasi karena tidak
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dapat mengakses atau menggunakan layanan dasar. Kata susah, ribet. dan

lemot juga memperkuat narasi tentang pengalaman pengguna yang buruk.
Salah satu temuan paling signifikan dari word cloud ini adalah

dominasi kata "update”. Ukurannya yang sangat besar menandakan bahwa

representasi  kata berbasis karakter n-gram, sehingga mampu mengatasi
permasalahan  out-ofvocabulary (OOV) serta memperiohankan  informasi



o

Dataset publik vang telah dipreprocessing diubah ke dalam format standar
FastText. yaitu dengan menambahkan label sentimen di awal Kalimat
menggunakan format  label  <sentimen=. Data kenmudizn disimpan ke dalam
file .txt untuk digunakan pada proses pelatihan model embedding FastText. Model

FasiText dilatth menggunakan dataset yan&:g}ah diformat sebelumnyn. Parameter

pelatihan yang d.lglm dﬂlnm pﬂﬁuﬁm epuch 25, Dimensi Vektor
(dim): 100, m ﬁhtkhﬁfﬁ ‘_'_.j;j___':_'_ a mﬂ%ﬁmaized&ng yang dapat

 Tabel 4.1 Sampel Hasil Vektorisasi Kafimat.

ﬁ]lm.il! sentment 1l:nm_jg;ﬁ'r

-Ilﬂl':'FTlﬁQl 0 msrz?m 0.00295026 -
0.00361578 0.01150762 -0.0146730
0.01399044 0.00435264 0.0124924]
0.0107606 0.01196892 -0.01235288
A.00480816 0.03001042 0.003BRIT6H
001077852 D.0001496 0.0141182
0.00132459 0.013286%6 0.00843064
0.00996713 0.00918595 0.00422829
0.02342113 0.01342709 0.00778391 -
0.00956122 0.00623868 000060387
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000476711 001408543 00142306 -
0.00628406 0.00419204 0.00120413
0.0099591 0.00356264 0,00103507 -
001534386 0.00194317 002135227
0.0141285 -0.02009686 -0.0160515 -
000599122 0.02334232 0.01080518
000025703 001880915 0.01021054
000322251 -0.01263238 001067551

ol g i -
~0.010a ~0.007% =k, 2005 Lt ﬂ{ll]-'l‘E aglos
ar-rata dilal Halam vekine galime

Gambar 4.5 Distribusi Rata-rata Nilai dalam Vektor FastText.
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44 Pelatihan Model Dataset Publik

Tahap pelatihan model merupakan proses inti dalam penelitian ini.
Tujuannya adalsh untuk membangun model klasifikasi sentimen berdasarkan
dataset publik yang telah dipreprocessing dan dibobotkan menggunakan FastText.

Model-model yang digunakan meliputi Support Vector Machine (SVM), Artificial

ol



Berdasarkan hasil evaluasi yang ditunjukkan pada tabel tersebut, dapat

disimpulkan bahwa model SVM memiliki performa yang sangat baik
meskipun masih menggunakan parameter default. Nilai accuracy sebesar
0.9406 menunjukkan bahwa mode! mampu mengklasifikasikan data ulasan
dengan benar pada 94.06% dari seluruh data uji.
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Confusion Matrix - SVM
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Gambar 4.6 Confusion Matrix Model SVM Sebelum Tuning.

Berdasarkan Gambar 4.6, dapat diketahui bahwa sebanyak 616 data
ulasan dengan label sentimen positif berhasil diprediksi dengan benar
sebagni positif. Sebanyak 524 data ulasan dengon lobe! sentimen negatif
berhasi| diprediksi dengan benar sebagai negatif. Sebanyvak 39 data ulasan
positif salah diprediks: sebags negatif. Sebanyak 33 data wlosan negatif
salah diprediksi sebagai positif. Dari nilai-nilai tersebut, dapat disimpulkan
bahwa mode! memiliki kecenderungan yang seimbang dalam mengenali
kedua kelas sentimen, baik positif maupun negatif.

2. Model Artificial Nenral Network (ANN)

Setelah dilakukan pelatihan awal terhadap model Artificial Neuwral

Network (ANN) menggunakan dataset publik vang telah diproses,
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diperoleh hasil evaluasi performa sebagaimana disajikan pada Tabel 14
berikut:

Tabel 4.13 Hasil Evaluasi Awal Model ANN Sebelum Tuning.
Model Accuracy Precision Recall Fl-score

09415 09414 0.9414

menunjukkan sensitivitas model yang baik terhadap kategori sentimen
positif,

Nilai Fl-score sebesar 0,9414, yang merupakan rata-rata harmenis
dari precision dan recall, menunjukkan kescimbangan performa model




antara ketepatan prediksi dan sensitivitas terhadap kategori sentimen

positif.

Confusion Matrix - ANN (MLP)

LilelE]

500

Porsitif

A0

- 300

Label BEbEfiaimnya

=200

'
Positat Megatid
Prediks Label

Gambar 4.7 Confusion Matrix Model ANN Sebelum Tuning,

Berdasarkan Gambar 4.7, dapat dijelaskan hasil prediksi model ANN
terhadop doto uji bahwna sebanyak 615 datn ulassn dengan label semtimen
positif berhasil diprediksi dengan benar sebagm positif. Sebanyak 523 data
ulasan dengan label sentimen negatif berhasil diprediksi dengan benar
sebagai negatif. Sebanyok 37 datn ulasan positif salah diprediksi sebagni
negatif. Sebanyak 34 data ulasan negatif salah diprediksi sebagsi positif,
Dari hasil imi, dapat terlihat bahwa model ANN cukup seimbang dalam

mengenali kedua kelas sentimen. Walaupun jumlah prediksi benar untuk



kelas negatif sedikit lebih tingsi, selisihnya sangat kecil, sehingga
performa model dalam mengklasifikasikan kedua kelas dapat dikatakan
stabil.
3. Model Long Short-Term Memory (LSTM)

Pada tahap awal penelitian, mo
dilatih menggun

del Long Short-Term Memory (LSTM)

-----

& =

periirma sl y SRS PRRRRt i cnode! déigin tkuras
tertinggi dibandingkan model SVM dan ANN pada percobaan awal. Nilai
sccuracy  sebesar 09398 menunjukkan  bahwa model  mampu
mengklasifikasikan 93.98% data ulasan dengan benar ke dalam kategon
sentimen positif dan negatif.
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Nilai precision sebesar 0,9399 menunjukkan bahwa dari seluruh
prediksi sentimen positif yang dilakukan oleh model, schesar 93,99%
benar-benar merupakan data dengan label sentimen positif. Nilai precision
yang tinggi ini menandakan bahwa model LSTM memiliki kemampuan
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Confusion Matrix - LSTM

Positif
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Combar 4.8 Confusion Matrix Model LSTM Sebeglum Tumng:

Berdasarkan Gambar 14, diperoleh hasil sebanyak 625 datn ulasan
dengan label sentimen positif berhasil diprediksi dengan benar sebagai
positif. Sebanvak 514 data ulasan dengan label sentimen negatif berhasil
diprediksi dengan benar sebagai negatifl Sebanvak () data ulasan positif
salah diprediksi sebagai negatif. Sehanyak 43 data wlasan negatif salah
diprediksi sebagar posiifs Wilm predikst benar (true positive dan true
negative) yang linggi memunjukkan bahwa model LSTM memaliks
kemampuan klasifikasi yang sangat baik terhadap kedus kelas semtimen.
Selisith antara prediksi benar pada kelas positif dan negatif jugs relanf
kecil, yang menandakan kestabilan performa model dalam menangani

distnibusi kelas.
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45  Hyperparameter Tuning

L. Hyperparameter Tuning Support Vector Machine (SVM)
Setelah melakukan pelatihan awal model Support Vector Machine

(SVM) menggunakan parameter default, tahap selanjutnya  dalam

penelitian ini adalah melakukan proses hyperparameter tuning. Tujuan dari

dataset ini, pendekatan tersebut terbukti lehih efektif dan mampu
melakukan generalisasi dengan baik tanpa mengalami overfitting yang
parah.



Sementara itu, pilthon kernel rbf sebagai parameter terbaik
menegaskan bahwa distribusi data sentimen dolam ruang fitur yang
dihasilkan oleh FastText tidak dapat dipisahkan secara linear. Artinya,
tidak ada garis Juros otou bidang datar sederhana yang mampu
memisakan kelas sentimen positif dan negatif secar efektif, Kernel 'rbf
bekerja de etakan data ke ruang berdimensi lebih tinggi, di mana

nopo ngan yang rumit '
timennya, yang gagal dilakukan oleh keme

: & iter : [100, 200, 300],
solver : ['adam’, 'sgd’]. Proses tuning dilakukan dengan metode 5-fold
cross-validation untuk memastikan validitas hasil tuning terhadap berbagai
subset data.

Berdasarkan hasil tuning, diperoleh kombinasi parameter terbaik yaitu
activation : tanh, hidden_layer sizes : (50,50), max_iter : 200. solver :
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adam. Dengan kombinasi parameter tersebut, model ANN berhasil
mencapai skor akurasi cross-validation terbaik sebesar 0.9418.

Beberapa poin penting yang dapat dianalisis dari hasil tuning ini
antara lain fungsi aktivasi tanh menjadi pilihan optimal dalam penelitian

kemampuannys menyesuaikan learning rate secara adaptif untuk setiap
parameter (bobot) dalam jaringan. Hal ini membuatnya mampu melakukan
konvergensi lebih cepat dan lebih andal dibandingkan solver tradisional
seperti sgd pada banyak kasus. Pemilihannya di sini menegaskan

T



T2

reputasinya sebagai solver yang mobas dan cocok untuk dataset dengan
dimensi tingg seperti vektor fitur dari teks.

3. Hyperparameter Long Short-Term Memory (LSTM)

Setelah pelatihan awal menggunakan konfigurasi default, proses
berikutnya adalah melakukan hyperparan

diperoleh kombinasi parameter terbaik yaitu model_lstm_units : 128,
model _dense units : 64, model dropout rate : 0.5, batch_size : 16,
epochs : 20. Kombinasi ini menghasilkan skor akurasi cross-validation
terbaik sebesar 0,9422.



T3

Beberapa hal penting yvang dapat dianalisis dari hasil tuning im sesuai
adalah jumlah unit LSTM sebanyak 64 unit menunjukkan bahwa kapasitas
memor sel LSTM untuk menangkap dependensi antar kata dalam kalimat
optimal berada pada jumlah im. Jumlsh 128 unit pada layer LSTM
menunjukkan bahwa model memerlukan kapasitas memon yang cukup
besar untuk menangkap W'ﬂ:ﬁkﬂmek& sekuensial dolam dota
‘model untuk mempelajari pola kalimat mkﬁmﬂdﬂ tanpa menjadi

.!ﬁllu: basar }ﬂ:ﬁ bertsiko overfitting mww: untuk dilatih..
Jumlah unit Dense sebanyak 64 juga terbukti memd '

imbangan
‘antarn kapasitas representasi fitur dan kemampuan generalisasi model.
‘Pemilihan dropout rate sehesar 0.5 adalah temuan yang sangat penting.
Dropout adalah teknik regularisasi yang kuat untuk mencegah overfitting
pada jaringan saraf. Tingkat 0.5 berarti bahwa selama pelatihan, 50%
neuren akan dinonaktifkan secara acak pada. seiap iterasi Nilai yang
relatif tinggi ini mengindikasikan bahva model LSTM dengan 128 unit
'mﬁmmmg Dengan menempkan dropout yang kuat,
model dipaksa ummmwm robas dan tidak terlalu
bergantung pada newron l'url.ggi-il. schinggn.k.emnmunn generalisasinya

pada data baru meningkat secara signifikan. Batch size 16 dipilih optimal
karena batch yang lebih kecil memungkinkan wpdate bobot lebih sering,
mempercepat konvergensi, dan meningkatkan peneralisasi model, sesuai

konteks datasel embedding FastText yang dimensinya relatif sedang.
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Jumlah epoch sebanyak 20 terbukti cukup untuk mencapai konvergensi

tanpa overfitting. didukung oleh dropout yang stabil.

Sebagai bagian dari analisis akhir dalam penelitian ini, dilakukan
perbandingan performa ketiga model klasifikasi, yaitu Support Vector Machine
(SVM), Artificial Neural Network (ANN), dan Long Short-Term Memory

septimen  ulasan

yaitu sebesar 0,9414, diikuti oleh SVM dengan 09406, dan LSTM dengan
09398, Hasil ini menunjukkan bahwa ANN secara alami memiliki performa awal
yang lebih unggul dibandingkan model lain karens kemampuannyva dalam
memproses data sekuensial serta menangkap konteks kata dalam kalimat. Skor
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yang tinggi ini mengindikasikan bahwa representasi fitur menggunakan FastText
embedding sangat efektif dan mampu menyediakan dasar yang kuat bagi semua
arsitektur model untuk melakukan klasifikasi dengan baik bahkan dengan
konfigurasi default.

Setelah proses hyperparameter fu

dari hasil 3-fold cross-
validation untuk model SVM, ANN, dan LSTM yang telah dioptimalkan. Analisis
ini tidak hanya berfokus pada performa rata-rata tetapi juga pada stabilitas atau
Konsistensi kinerja setiap model di berbagai subset data.

Tabel 4.16 Hasil 5-fold cross—validation Model.
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Fold SVYM ANN LSTM

0.9495 05495 0.9523
09447 09438 09425
0.9246 09265 09265
09532 (0.89494 1194;;
09389 09399 0.9456

LI h-l-l-.l_-l

e il pa I- - Iﬁhih = i
pelatihan yang jauh lebih singkat dan kebutuhan komputasi yang lebih rendah.

Tabel 4.17 5VM vs LSTM.

Feld SVM  LSTM d=5SVM-LS5TM

1 05495 0.9513 0018
2 05947 05438 0.0019

T



e

3009246 09265 -0.0019
4 09532 09437 0. 0005
X (53R 09456 D0ET

Uji paired samples t-test antara model Support Vector Machine (SVM) dan
Artificial Neural Network (ANN) dilakukan untuk mengetahui apakah perbedaan

T

00447 09438

W de e b

09399 00010

Uji paired samples t-test terakhir dilakukan antara Artificial Neural
Network (ANN) dan LSTM. Berdusarkan hasil perhitungan, rata-rata selisih
akurasi sebesar —0.00036 dengan standar deviasi 0.00439, menghasilkan nilai t-

statistic sebesar —0.18 dengan p-value > 0.05.

7
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Hasil tersebut menunjukkan bahwa tidak ada perbedaan signifikan antara
model ANN dan LSTM dalam mengklasifikasikan sentimen ulasan pengguna.
Meskipun LSTM memiliki struktur berlapis dengan memori jangka panjang yang
secara teori dapat menangkap konteks antar kata lebih baik, dalam kasus ini ANN

Tabel 4.19 ANN vs LST

" Fold ANN LSTM d=ANN=LST

- 555
28

Secara keseluruhan, hasil uji paired t-test terhadap ketiga pasangan model
menunjukkan bahwa tidak terdapat perbedaan performa yang signifikan secara
statistik di antara SVM, ANN, dan LSTM (pvalue > 0.05 pada seluruh
pengujian), Ringknsan hasil uji disajikan Tabel 25,



i)

Tabel 4.20 Hasil Uji Signifikansi Statistik antar Model pada Dataset Publik.

Ferbandingnn  t-volue p-valoe (approx)  Kesimpaolon

SVM s ANN | (.38 =015 Tidok signifikan
SYMvs LSTM  0.00 ~0.05  Tiduk signifikan
ANNVs LSTM 0|8 ! Tidak signifikan

lirt yang diperoleh dan
apan preprocessing dan
pembobotan kata menggunakan skema yang sama dengan datn pelatihan, untuk
memastikan keseragaman format input antar model. Tabel 16 berikut menyajikan
sebagian hasil prediksi sentimen dari ketigs model terhadap sejumlah sampel

Google Play Store. Data ulasan ini telah melalui &

ulasan.



Tabel 4.21 Sampel Hasil Prediksi Sentimen Model Terdatih pada Ulasan Livin' by

prediksi
content label otomatis
Tolong timbulkan
positif egatif negatif positif

kapabilitas masing-masing model, dilakukan analisis kualitatif terhadap beberapa
sampel hasil prediksi pada ulasan Livin’ by Mandiri, seperti yang disajikan pada
Tabel 18. Analisis ini bertujuan untuk mengidentifikasi kekuatan dan kelemahan
setiap model dalam menangani berbagai jenis kalimat.



il

Pada wlasan yang tidak mengandung ekspresi kepuasan eksplisit, seperti
kalimat permintzan atau pernyataan netral. terfihat perbedaan penlako yang jelas
antara model-model. SVM dan ANN secara konsisten memberikan prediksi
negatif pada ulasan seperti "Tolong timbulkan kan donk ujakan pinjaman”, "lzn
kan saya mendonlowd", "update lerus", “kivin' by mandin ok", dan "Good".
Perilaku ini memmjukkin bahwa SVM dan ANN elah belajar untuk memiliki
ambang batas-yang lebih tinggh untuk sentimen positif. Keduanya efektif dalam
menyaring ulasan Mhﬂhn mempakan pujian atau ekspresi kepuasan yang
dengan secar konsisten memberikan prediksi positif. Hal ini mengindikasikan
batrwa  LSTM memiliki kecenderungan terlslu optimis dan kurang mampu
membedakan antara kalimat vang benar-benar positif dengan kalimat yang hanya
‘berupa permintaan atau pernyataan netral.

ANN dan LSTM vang berbasis jaringan saraf menunjukkan keunggulan.
Pada wlassn “Saya kembalikan bintingnya jd S lagh terimakssih sudah
menyelesaikan kendaly sava," keduanya berhasil memprediksi sentimen positif.
Ini menmﬁuﬂmﬁmmmmh untitk memahami konteks bahwa sebuah
"kendala” telah "&mlﬁﬂh‘,wm:ﬁﬂmn akhir kalimal menjad
positif. Keduanya juga berhasil mengklasifikasikan ulasan "Mantap sanagat puas™
dan " Mau coba buka rekening mandiri lewat aplikasi ini ternyata gampang
banget, dan proses mya juga cepat ..." sebagai positif, menunjukkan robustisitas

terhadap salah ketik dan kemampuan memahami narasi.

Bl



Model SVM menunjukkan kelemahan signifikan pada kasus-kasus ini,
dengan secara konsisten memberikan prediksi negatif. Hal ini menandakan bahwa

SVM kemungkinan besar terlalu terpaku pada kata kunci individual dan kurang
mampu menangkap makna holistik dari kalimat yang lebih panjang atau
kompleks,

Gambar 4.9 Word Cloud Hasil Prediksi Positif Model SYM.
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Temuan yang paling signifikan adalah isi dan word cloud untuk ulasan
yang diprediksi sebagai positif. Secara paradoks, visualisasi untuk ketiga model
didominasi oleh kata-kata vang memiliki konotasi negatif yang kuat. Pada word

cloud prediksi positif SVM, ANN, dan LSTM, kata-kata seperti “update”,



“aplikasi”, “ga bisa”, “susah”, “gagal”, don “error” justru tampil menonjol. Kata-
kata yang secara eksplisit berhubungan dengan masalsh seperti “login”,
“transaks1", “saldo”, dan “gangguan” juga sering muncul dalam ulasan vang
seharusnyn positif ini. Fenomena ini secara jelas mengindikasikan bahlwa ketiga
model memiliki tingkat false positive yangesangat tinggi. Artinya, model sering
kali salah mengklasifikasikan ulasan yang berisi keluhan atau masalah sebagai
ulasan positif; Implikas: dari kesalahan ini sangal serius dalam konteks bisnis,
karena dapat membnihnm yang keliru mengenai kepuasan pelanggan
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Gambar 4.12 Word Cloud Hasil Prediksi Negatif Model SVM.
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Gambar 4.14 Word Cloud Hasil Prediksi Negatif Model LSTM.

Di sisi lain. word clood untuk ulasan yang diprediksi sebagai negatif
tampak lebih sesuai dengan ekspektasi. Kata-kata yang dominan adalah istilah
yang terknit erat dengan masalah fungsionalitas. seperti “transaksi”, “update”,

B3
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“livin”, “mandin™, “ga bisa”, dan “login”. Namun, yang menarik adalah kehadiran
kata-kata vang jelas-jelas positif seperti “bagus”, "mudah”, “baik”, dan “bantu” di
dalam word cloud negatif pada ketiga model. Munculnya kata-kata positif ini
menandakan  adanya kasus  false negative, di mana  model - salah
mengklasifikasikan ulasan yang sebenamya positif atau setidaknya memaliki
elemen positif sebagai ulasan negnﬁi':ﬂalﬁﬁ kemungkinan terjadi pada ulasan
dengan sentimén eampuran misalnyn, "Aplikasinya bagus tapi sering error saat
transaksi”, di mana model terlalu fokus pada sinyal negatif dan:mengabaikan

pujian yang ada.
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Cambar 4.15 Jumlah Prediksi per Kelas Sentimen dan Setiap Model.

Untuk memahami kecenderungan prediktif dari setiap model, dilakukan

analisis terhadap distribusi jumlah prediksi untuk kelas sentimen positif dan
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negatif pada keseluruhan dataset ulasan Livin® by Mandiri. Hasil dari analisis ini
disajikan pada Gambar 21, yang mengungkapkan perbedaan perilaku yang

signifikan antar model.

Temuan paling signifikan dari analisis ini adalah tingkat konsistensi vang

Fl-score

ANN 0.3'937 0.3588 0.393? (.3858
LST™ 04241 04193 0.4241 04184

Seluruh model mengalami penurunan performa yang cukup signifikan
dibandingkan saat diuji pada dataset publik. Misalnya, model LSTM yang



sebelumnya mencatat akurasi di atas 94% pada data publik. hanya memperoleh
42.41% akurasi pada data Livin’. Hal ini mengindikasikan bahwa model yang

dilatih pada data terstrukiur mengalami kesulitan dalam menggeneralisasi ke dat
riil vang lebih beragam secara linguistik dan kontekstual.

11,842
LST™ 11247

Untuk memberkan perspektif evaluasi vang lebih langsung dan praktis.
dilakukan perbandingan jumlah absolut prediksi yang salah dari setiap model pada
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dataset ulasan Livin' by Mandiri. Tabel 200 menyajikan hasil perhitungan ini dan

mengungkapkan perbedaan kinerja yang jelas antar model.

Berdasarkan data pada tabel, model SVM dan ANN menunjukkan tingkat
kesalahan yang hampir identik. Model SVM tercatat melakukan 11.843 prediks
yang salah, sementars model ANN melakitkiin | 1.842 kesalahan. Dengan selisih
hanya sa prediks&,.pnﬁ'ma kﬂﬁnmﬂﬂ.’hﬁ'ﬁmh&ljummh kesalahan dupat
dianggap setara ateti scbanding. Ini mengindikasikan Hllﬂn,. meskipun memiliki
arsitektur yang sangat berbeda, kedoa model ini menghadapi kesulitan yang sama
dalam pwklnnﬁkasﬂiﬂ ulasan pada datasel target Temuan yang paling
signifikan dari analisis ini adalah keunggulan yang jelas dari model LSTM. Model
ini tercatal hanva melakukan 11.247 prediksi yang salah. Angka ini sécara
Kuantitatif lebih rendah secarn signifikan dibandingkan dua model liinnya vaitu
LSTM membust 596 lebil sedikit kesalshan dibandingkan SVM dan 595
dibandingkan dengan ANN. Pengurangun jumlah kesalshan yanz mendekati 600
predihi i merupakan bukti kuat akan Sllplzn'crr'il:la‘-‘.{lltﬁ:ftm LS'ﬂil’pndn dataset
yang lebili menantang dan bemuansa seperti ulasan pengguna di dunia nyata

48  Pelatihan Model Dataset Livin® by Mandirl

Pada tahap ini, dilakukan ‘pe[nrtrl'mn model machine leaming secara
langsung mengpunakan datasel Livin® by Mandiri, vaitu kumpulan uvlasan
pengguna yang telah dibenn label sentimen berdasarkan rating bintang, Label
"positif” diberikan pada ulasan dengan rating bintang lima, sedongkan label

"pegatif” diberikan pada ulasan dengan rating bintang satu. Pemilthan dua label

8o



ekstrem ini bertujuan untuk mengurangi ambiguitas dalam sentimen dan
menghasilkan data vang lebih bersth dalam proses klasifikasi.
Model yang dilatih terdiri dari tiga jenis algoritma, yaitu SVM, ANN, dan

LSTM. Sebelum proses pelatihan dimulai. dataset telsh melalui serangkaian

08635
0.9121

serta sensitivitas terhadap fitur yang relevan dalam teks.

Secara umum, ketiga model menunjukkan performa yang cukup baik saat
dilatih mengounakan datsset Livin'. Hal i memunjukkan bahwa informasi
sentimen yang terkandung dalam ulasan Livin' dopat dipelajari secara efektif oleh
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model machine leaming, terutama jika didukung oleh fitur representasi kata yang
kuat seperti FastText. Selain itu, hasil im juga memperkuat temuan sebelumnya
bahwa model yang dilatih pada data farget secam langsung cenderung
memberikan  performa yang lebih baik dibandingkan model yang hanya
mengandalkan pelatihan dari domain b

Tabel 4.25 Hasil 5-fold cross-validation

Fold SVM ANN  LSTM

0.8661 09096 0.9042
0.8525 0.9050 0.9012
83200 09663 (.9017
0.8566 09099 0.9078
08635 09053 0.9030

AR ke bad P —

Ll |
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Nilai t-statistic sebesar —19.65 (p < 0.001) menunjukkan bahwa LSTM
memberikan hasil yang signifikan lebih baik dibandingkan SVM. Rata-rata

akurasi LSTM (0.9036) lebih tinggi daripada SVM (0.8579). Perbedaan ini
disebabkan oleh kemampuan LSTM untuk memanfaatkan konteks urutan kata,

IOWAZ . 00381
9012 .0.0487
0T 0.0512

" ‘-J_.ﬂ._

 antara madel SVM dan
(0.8579). Hasil ini menynjukkan balrwa ANN memiliki kemampuan yang lebih
baik dalam menangkap pola oo “Hnear pads dats tlasan aplikasi Livin" by
Mandiri. ANN juga diuntungkan oleh penerapan regularisasi dan SMOTE. yang
membantu menyeimbangkan kelas dan mengurangi bias terhadap kelas mayoritas.
Sebaliknya, SVM yang berbasis margin lincar cenderung kurang fleksibel dalam
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menangani data dengan struktur semantik kompleks seperti ulasan teks berbahasa

Indonesia.

Tabel 4.27 SVM vs ANN,

Fold SWVM

ANN  d=5VM - ANN

Fold ANN LSTM d=ANN-LSTM
1 05096 Dondd (I
1 09050 09012 0.0038
3 09063 09017 00046
4 09000 0907 0.0021
% 09053 09030 023
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Hasil uji paired t-fest menunjukkan bahwa ketiga model memiliki
perbedaan performa yang signifikan secara statistik, dengan urutan performa rata-
rata sebagai sesuai dengan yang ditunjukkan pada tabel 4.29,

Tabel 4.29 Hasil Uji Signifikansi Statistik antar Model pada Dataset Livin.

Ferbandingan  t-value efapprox) Kesimpulan

eksperimen ini adalah untuk n generalisasi dari model
yang dibangun berdasarkan data spesifik aplikasi Livin' by Mandiri ketika
dihadapkan pada domain data yang berbeds, yaitu dataset publik berbahasa
Indonesia dari Kaggle yang tendiri atas ulasan pengguna dari berbagai. topik

LTI,
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Setelah model berhasil disimpan, langkah selanjutnya adalah melakukan
prediksi terhadap data pada dataset publik yang telah melalui tahap preprocessing
dan pembobotan kata menggunakan FastText, sehingga memiliki representasi
vektor yang sesuai dengan model.

Tabel 4.30 Sampel Hasil P ivin pada Dataset Publik.

predikst

g Istm
positif

Ml'ﬂ“-ﬁﬁ.lﬂ?'i—. m
bl‘llllf murid fidak
g p-d: ,'Ilmhhdu positif  negatif

Lt mwrdlpnl
ETE llll:l'lﬂl mnrlllymg
negatif

il negatif  positif

ntmwnl:r:u & :
lelwpl sam atns e EI]. i i T
dEﬂEIIn Pk 281, y pustiid
kenathan angla rastonyn mulal _
ﬂﬂwm:ﬂmmnmw megatif  negatif nesstif negatif

Scknl.lh yang memilikl lapangan
bermaln (olahraga) berkorelasi negatif  negatif  megatif negatif
il dengan hasil tes murid

rmmmm-ﬂm positif  negutif wegatif megatif

negatif — positif  positif
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efek posttil darl aktivites fisik pada
anak-anak

Tabel 4.30 menyajikan analisis kualitatif untuk mengevaluosi kemampuan
generalizasi dari model-model vang telah dilatth secara eksklusif pada dataset
Livin" by Mandiri ketika dihadapkan pade data dani domain publik yang umum.
Analisis ini memberikan' wawasan lenlang sejauh mana pengetahuan sentimen
yang dipelajari dari domain spesifik dapat ditransfer ke domain yang lebih luas.
Pad contoh seperti “Namun, di sekoluh yang jumlah dan msmmya Kurang,
didugn potensi belajar murid akan sulit mencapai hasil maksimal” dan “kenaikan
angla rasionys mulai berkorelasi negatif terhadap nilai tes murid”, Kétiga model
sectra serempak dan benar memberikan prediksi negatif. Hal ini menunjukkan
bahwa \pah@nh linguistik dasar yang menandakan sentimen nlyﬂ' yang
dipelajari dari ulasan aplikasi ternyata cukup fundamental dan dapat diterapkan
Secarm eﬁ:l:tl.t'p.udu konteks kalimal yang sangat herbeda di domain ]ﬂﬂi

Kelemahan utama model-model ini terungkap ssat dihadapkan pada
Lnlmwﬁbﬂm Mmmﬁiu strulktur lﬁmﬂmﬂu mengandung kata
bernuansa riegafif. Pada Kalimat "Persoalan iri periu dipebijari Iebih lanjut, karena
studi menunjukkan efek positif dari aktivitas fisik pada anak-anak”, ketiga model

secara kelinn memberikan prediksi negatif. Ini kemungkinan besar terjadi karena
model terlalu fokus pada kata "Persoalan” di swal kalimat dan gagal memproses
sisa kalimat yang sebenarmya menyimpulkan adanya "efek positif”. Demikian pula
pada kalimat * Keberhasilan belajar murid tidak hanya bergantung pada jumlah

dan mute gura yang memadsi”, semus model gagal dan memprediksi negatif,

96
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Kata "tidak" kemungkinan besar menjadi pemicu kesalahan ini, di mana model

gagal memahami struktur kalimat vang lebih ramit.
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Wordchoud Lilasan Diprediksi Positif (LSTM]
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sama sekali berbeda, seperti vang ditemukan dalam dataset publik yang

membahas topik “rumah”, “desa”, dan “pemerintah™.
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Ketiga model secara konsisten mengiden

chlﬂmm

n baik bahwa kata ini adalah indikator kuat d

spesifik aplikasi, m "':."'.Fr':!-'-.-
pernyatasn negatif. Kemampuan i memungkinkan model untuk secara akurat
mengidentifikasi keluhan atau sentrmen negabif dalam topik umum yang beragam.
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Gambar 4.2 Jumlah Prediksi per Kelas Sentimen dari Setisp Model.

Grafik pads Gambar 28 menyujikan perbandingan distribusi jumiah
prediksi untuk kelas sentimen positif dan negatif dari ketign model SWHL ANN,
dan LSTM. Analisis ini mengungkapkan sdanya perbedaan perilaku atau biss
prdikhi yang fundamental dan signifikan di mnﬂ# model, meskipun
sebelumnya terbukti memiliki skor akurasi yang minip. Temuan utama dari grafik
ini adalah bahwa setiap model menunjukkan pola prediksi yang unik dan sangat
berbeda sotu sama lain. Model SVM menunjukkan kecenderungan yang sangat
kuat untuk mengklasifikasikan ulasan sebagai negatil. Seperti terlihat pada grafik,
Jumlzh prediksi negatifnve 4.725 jauh melampaui jumlah prediksi positifniya
1.334, Penlaku ini menandaknn bahwa SWVM memiliki ambang batas yang sangat
tingoi untuk mengangeap sebunh ulasan sebagai positif dan sangat sensitif
terhadap kata atau frasa yang berpotensi negatif. Berkebalikan dengan SVM,

11
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model LSTM menunjukkan bias yang kuat ke arah sentimen positif. LSTM
menjadi model yang paling banyak memberikan prediksi positif 3.868 dan paling
sedikit memberikan prediksi negatif 2.191. Ini mengindikasikan bahwa arsitektur
LSTM. vang mampu memproses konteks kalimat, mungkin memberikan bobot
lebih pada frasa-frasa resolusi atau pujiam dalam sebuah ulasan. Model ANN
berada di antara dua

mempelajari beberapa pola dan kata kunci sentimen yang fundamental misalnya,
"baik”, "buruk”, "masalah”, "terima kasih" dari dataset Livin' by Mandiri, dan
pengetahuan dasar ini dapat ditransfer ke domain lain. Meskipun demikian,
tingkat akurssi yang tidak terlalu tinggi juga secara jelas menunjukkan batasan

dari proses transfer pengetahuan ini. Model-model tersebut masih kesulitan karena

102
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perbedaan kosakata, topik, dan struktur kalimat antara ulasan aplikasi yang
spesifik dan teks berbahasa Indonesia yang umum.

yang unggul secara absolut di semus metrik. SVM berhasil mencapai akurasi

tertinggi di antara ketiganya, dengan sk o. Namun, Fl-score-nya (L5151

aik antara presisi dan recall, meskipun

Untuk melen oka

absolut prediksi vang salsh dari setiap model
Metrik ini memberikan perspektif yang langsung dan praktis mengenai tingkat
keandalan setiap model. Hasil dari analisis ini disajikan pada Tabel 26. Model

pada dataset Livin’ by Mandin.

SVM dengan total 2.707 prediksi yang salah, SVM tercatat sebagai model yang
paling sedikit membuat kesalahan. Performa ini secara kuantitatif lebih baik

103
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dibandingkan kedua model berbasis jaringan saraf, Jumlah kesalahan yang lebih
rendsh ini secars langsung menunjukkan bahwa model SVM memiliki
kemampuan generalisasi yang paling baik pada data uji, menjadikannya model
yang paling akurat dalam analisis ini. Model ANN dan LSTM. meskipun
menunjukkan performa yang kuat, tercatat

tinggi. Model ANN. melakuka

(M. H_}JUI 025} !
[sulmmau etal, 2025) SVM 87.00%
(Atikahetal.2024)  BILSTM 87.30%
(Prasetyo & Agastya,  SVM 87.46%
2024)

Penelitian int ANN 91.21%
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Tabel di atas memperlihatkan perbandingan hosil akurasi beberapa
peneliian terdabule yang mengpunakan berbagai algoritma untuk  analisis
sentimen ulasan aplikasi perbankan digital, khususnya Livin” by Mandiri, dengan
penelitian ini. Terlihat bahwa secara umum, algontma Support Vector Machine
{3VM) merupakan metode yang paling-sering digunakan dalam penelitian
terdahulu karena kemampuannya dﬂm-mm-._dma berdimensi tinggi serta
menghasilkan margin pemisah optimal antar kelas.

'i’.'hnéﬁﬁun {ﬁm&mm 2024a) }m-memﬁhu;ﬂ\’m dengan
teknik oversampling menggunkan SMOTE mefmperoleh akurss sebesar $1,68%,
menunjukkan performa yang cukup baik pada dataset ulasan Livin® by Mandiri.
Hasil ini kemudian meningkat pada penelitian (M. H. Ali et al., 2025) yang juga
menggunakan SVM dengan akurasi 84,90%, diduga karena adanya perbaikan

pﬁ_ pm-mﬁsing dan jumlah daty yang lebih besar. Sementara itn, (Riza
& Kurniawan, 2024b) mengusulkan pengmmaan w&m Gradiem
Boosting (XGBM) sebagai aliematif model ensemble, yang menunjukkan
pmi:wm Mwmﬁ Tnmuauinimrkuaj bukti bahwa
metode ensemble mampu menangani non-linearity dan poise dengan lebih baik
dibanding algoritma linear klasik seperti SVM. Penelitian (Suharman et al.. 2025)
kembali menggunakan SWVM dan melaporkan akurasi 87.00%, vang sejalan
dengan tren peningkatan kualitas data dan metode optimasi parameter
{hyperparameter tuning) pada penelitian-peneliian vang lebth bamu. Dari sisi
pendekatan deep learning, penelitian oleh [Atikah et al, 2024} menggunakan
Bidirectional Long Short-Term Memory {BiLSTM) dengan dua metode ekstraksi

105



106

fitur (TFIDF dan Word2Vec) dan mencapai akurasi 87.30%. Hasil ini
menunjukkan bahwa model yang mampu memshami konteks urutan kata
memberikan keunggulan dalam menangkap makna semantik teks, Kemudian,
(Prasetyo & Agastyn. 2024) juga menggunakan SVM untuk berbagai aplikasi
mobile banking dan memperoleh akurasi, 87,46%, yang menjadi salah satu hasil

lﬂtﬁllm'l dlm il
ggi_schesar 91,21%
-. Sy iuld

5 N |!-:1 nmnmﬁmm .‘-:""_: I-_.-__I'-_.'. ianirion

M pacta RS E R Wy o, teruiuny KIS
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pEnurumEn j'_;": 7 o astis, di mana akurasi
model anjlok dari diatas 94% menjadi hanya 39-42%. Hal i

dapat diandalkan untuk diterapkan pada domain spesifik tanpa adanva
adaptasi atou pelatihan khusus.
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3. Ketika model dilatih dan dievaluasi secara langsung pada domain
spesifik {ulasan Livin' by Mandiri). hierarki performa yang jelas
muncul. Model ANN (Arificial Neural Network) terbukti menjadi
model yang paling optimal dan andal, dengan mencapai akurasi
tertinggi 91.21% dan stabilitas terbaik (standar deviasi terendah)

sumber pelatihan yang efeknf jikn dio
yang tepat, seperti LSTM. Madel yang telat dengan data ekstrem (rating 1
dan 5) dapat diterapkan untuk menilai sentimen komentar pengguna di media
sosial terhadap layanan perbankan digital yang tidak memiliki label bintang,
seperti Twitter atau Instagram
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32 Saran
Berdasarkan hasil penelitian vang telah diperoleh, terdapat beberapa saran
yang dapat diajukan untuk penelitian selanjutoya:

I. Model yang telah dikembangkan dapat disdaptasi untuk menganalisis

mengidentifikasi sentimen fterhadap aspek-aspek tertentu  dalam
aplikasi, seperti fitur layanan, user inferface, dan kecepatan transaksi.
4, Jumiah data berlsbel Bahasa Indonesia masih terbatas, sehingga
implementasi teknik data sugmentation berbasis NLP seperti synonym
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menjadi solusi untuk meningkatkan performa model di masa depan.

. Karena data ulasan Livin' by Mandiri yang digunakan tidak memiliki
label sentimen ground truth, disarankan untuk melibatkan labeling
semi-supervised learning
ra objektif menggunakan

manual oleh annotator atau mengouna
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