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INTISARI

Analisis sentimen aplikasi bertujuan untuk mengetahui polaritas sentimen
ulasan aplikasi berdasarkan umpan balik dari pengguna dengan data dalam jumlah
besar. Berbagai metode machine learning, newral network, hingga deep learning
digunakan dalam membangun model analisis sentimen, namun beberapa masih
memiliki kekurangan terkait lambatnya model dalam mencapai konvergens:
maupun permasalahan mengenai ot of vocabulary (Q0V). Sehingga dlpcrluka.n
pencrapan weord embedding sebagal upaya dalam meningkatkan keakuratan
klasifikasi. Selain itu penerapan werd embe-d.ﬁng dinilai dapat menghasilkan
representasi kata yang lebih banyak dan vaniatif. Word embedding yang diterapkan
dalam penelitian ini adalah Word2Vec, FastText, dan GloVe hal ini untuk
mengetabui model weord embedding serta parameter yang mampu menghasilkan
performa yang unggul saat dikombinasikan dengan Bi-LSTM dalam melakukan
analisis sentimen terhadap ulasan pengguna aplikasi Gojek.

Pada kondisi imbalanced dataset maupun setelah oversampling performa
terbaik dihasilkan saat penerapan Word2Vec dan FastText dengan parameter
window bernilai 5, dan embedding size untuk Word2Vec, FastText, lia'n Glu"l.-’
bemilai 300. Perolehan f7-score pada imbalonced dataset
Word2Vee, FastText, dan GloVe sebesar 86,03%. 86.29%, 8454 semenlwa
akurasi pada data setelah oversampiing sebesar 87,51%, 87.85%, 85,98%.

Model FastText menghasilkan performa /7-score dan akurasi yang unggul
baik pada parameter tertentu maupun secara rata-rata karena mampu menangani
kata-kata yang memiliki morfologi kompleks maupun ews of vecabulary dengan
cara merepresentasikan kata tidak hanya secara penuh namun juga memperhatikan
sub-kata. Selain window dan embedding size. perolehan performa tersebut juga
dipengaruhi oleh penerapan beberapa parameter laim, seperti arsitektur CBOW,
metode evaluasi Hirarchical SoftMax, dan minimum counr=10,

Kata kunci: Analisis Sentimen, Bi-LSTM. Word2 Vee, FastText. GloVe
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BAB 1

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Analisis sentimen telah menjadi topik penelitian hangat dalam pemrosesan
bahasa alami dan bidang penambangan data dalam dekade terakhir ( Basiri, Nemati,
Abdar, Cambria, & Acharrya, 2021) (Sangeetha & Kumaran, 2022). Analisis
sentimen adalah salah satu tugas utama Nemral Language Processing (NLP), di
mana sikap, pemikiran, pendapat, atau penilajan terhadap subjek tertentu telah
diekstraksi, pengakuan sentimen dapat bermanfaat bagi pembuat keputusan
individu. organisasi bisnis. dan pemerintah (Onan, 2020).

Analisis sentimen mengklasifikasikan dokumen teks kedalam kelompok-
kelompok sentimen, seperti positif, netral, dan negatif, pengelompokan ini dapat
dilakukan pada persepsi masyarakat dan dimanfaatkan untuk mengetahui opini
masyarakat terhadap suatu topik (Nurdeni, Budi, & Santoso, 2021). Analisis
sentimen juga mampu melakukan klasifikasi terhadap emosi seseorang melalui teks
(Kharde & Sonawane, 2016).

Beberapa topik vang menjadi pembahasan pada analisis sentimen. antara
lain mengenai suatu fenomena, seperti Covid |9 maupun Vaksin Covid 19 ( Xiaovan,
Raga, & Xuemei, 2022), cvberbullving (Alsharef, et al., 2022), hingga deteksi
emosi melalui ungkapan pada media sosial (Riza & Charibaldi, 2021). Selain it
analisis sentimen juga membahas mengenai pendapat masyarakat yang dituangkan

dalam ulasan berbentuk teks, seperti ulasan produk markeqplace (Alharbi,



Alghamdi, Alkhammash, & Al Amn, 2021} (Yang, Li. Wang, & Siherratt, 2020)
(Zhao, Liu, Yao, & Yang, 2021} (Igbal, et al., 2022), ulasan aplikasi (Rahman,
Utami, & Sudarmawan, 2021) (Alghifari, Edi, & Firmansyah, 2022} (Aljedaani,
Rustam. Ludi, Ouni, & Mkaouer, 2021), ulasan obat {Colon-Ruiz & Segura-
Bedmar, 2020}, hingga ulasan film (Afidah, Handayani, & Pratiwi, 2021) (Subba
& Kumari, 2022) (Cahyo, et-al., 2023).

Seperti halnya suatu produk., aplikasi juga harus mampu memenuhi hal-hal
apa saja yang dibutuhkan oleh pengguna, hal ini karena aplikasi membutuhkan
pengembangan agar mampu bersaing dengan aplikasi sejenis lainnya. Dengan
adanya fitur ulasan yang tersedia pada platform penyedia aplikasi seperti Google
PlayStore, App Store, Amazon dan lainnya, pengguna dapat menyampaikan
pendapat mereka mengenai kualitas, fitur, layanan, hingga tampilan aplikasi
tersebut melalui ulasan. Data ulasan pengguna inilah vang akan digunakan sebagai
salah satu dasar penentu keputusan dalam mengembangkan aplikasi tersebut
melalui analisis sentimen (Gondh, et al.., 2022).

Analisis sentimen aplikasi maupun produk bertujuan untuk menentukan
polaritas sentimen pada ulasan aplikasi dengan kondisi data dengan jumlah yang
besar. Hasil analisis sentimen dimanfaatkan untuk mengetahui bagaimana opin
pengguna mengenai aplikasi tersebut, bagaimana aplikasi tersebut diterima oleh
masyarakat, serta hal apa yang perlu dikembangkan oleh developer pada aplikasi
tersebut, tentunya berdasarkan feedback dari pengguna (Alharbi, Alghamdi,

Alkhammash, & Al Amri. 2021) (Sangeetha & Kumaran, 2022}.



Beberapa penelitian terkait analisis sentimen ulasan aplikasi telah banyak
dilakukan dengan menerapkan berbagai metode dengan hasil sentimen yang cukup
beragam. Salah satunya pada penelitian analisis sentimen aplikasi Grab, (Alghifari,
Edi. & Firmansyah, 2022) menerapkan metode Bi-LSTM serta beberapa metode
machine learning (Multinomial Naive Bayes, Logistic Regression, dan Linear
Support Vector Machine) sebagai pembandingnya. BI-LSTM dikombinasikan
dengan ekstraksi fitur dan pembobotan Buz of Werd (BoW) dan mampu unggul
dibandingkan metode lainnya dengan akurasi sebesar 91% dan training loss 28%.
Peneliti mengungkapkan Bi-LSTM membutuhkan datasel yang besar untuk
menghindari permasalahan overfitting. sehingga diperlukan penerapan kombinasi
word embedding untuk memperoleh hasil representasi kata vang lebih banyak dan
bervariasi.

Penelitian | Aljedaani, Rustam, Ludi, Ouni, & Mkaouer, 202 | ) menerapkan
model machine learning: Logistic Regression, Support Fector Machine, Extra Tree,
Gaussian Naive Baves, Gradient Boosting, dan Adg Boost terhadap data ulasan
berbahasa Inggris mengenai akseshilitas aplikasi epensowrce Android untuk
mendeteksi polaritas sentimen ulasan suatu aplikasi.

Penelitian lainnva dilakukan oleh (Zhao, Lin, Yao, & Yang, 2021)
mengusulkan algoritma machine learming berbasis newral network  yang
dioptimalkan yaitu Local Search fmprovised Bat Algorithm based Elman Neural
Network (LSIBA-ENN) untuk melakukan analisis sentimen mengenai ulasan

aplikasi yang diperoleh dan situs Amazon.com. Algoritma yang diusulkan



dikombinasikan dengan beberapa word embedding seperti Word2Vec, TF, TF-1DF,
TE-DFS, dan word embedding yang dikembangkannya yaitu LTF-MICF.

Dalam penelitiannya, {Gondhi, et al., 2022) menggabungkan model deep
learning LSTM dengan ekstraksi fitur word embedding Word2Vec untuk
melakukan analisis sentimen mengenai ulasan e-commerce Amazon. Penerapan
LSTM dengan werd embedding Word2Vec dalam dataset yang besar dengan
kondisi yang tidak seimbang memperoleh hasil akurasi sebesar 89%, presisi 97%,
recall 90%, dan f1-score 93%. Hasil ini menunjukan bahwa LSTM dengan ekstraksi
fitur mampu unggul dibandingkan MNaive Bayes, Support Classification, hingga
CNN.

Penelitian (Alsharef, et al., 2022) mengungkapkan bahwa penambahan
word embedding BERT dan GloVe terhadap model LSTM mampu meningkatkan
keakuratan mengenai klasifikasi roxiciny (toxic dan nontoxic) pada forum obrolan
online. Berdasarkan penerapan model LSTM dengan word embedding BERT pada
penelitian diperoleh hasil akurasi sebesar 94% dan F |-score sebesar 0,89, Sehingga
dapat disimpulkan bahwa penambahan vword embedding mampu meningkatkan
keakuratan klasifikasi, kemudian kombinasi LSTM-BERT memiliki kinerja vang
lebih baik dibandingkan LSTM tanpa word embedding dan LSTM-GloVe.

Penelitian (Riza & Chanbaldi, 2021) menerapkan metode LSTM dengan
word embedding FastText, Word2Vec, dan GloVe dalam melakukan deteksi emosi
pada teks yang berasal dari twitter. Penerapan Word2Vec dan FastText

mendapatkan akurasi terbaik dalam penelitian ini, yakni sebesar 73.15%.



Sedangkan penerapan GloVe menghasilkan akurasi sebesar 60,10%. FastText
dinilai unggul karena mampu menangani masalah ow of vocabwlary (00V).

Beberapa penelitian lainnya menerapkan model Bi-LSTM  dalam
melakukan analisis sentimen. Seperti pada penelitian (Subba & Kumari, 2022} Bi-
LSTM mampu memperoleh akurasi 92% pada dataset IMDB Reviews saat
dikombinasikan dengan BERT. Selain itu Bi-LSTM juga mampu unggul
dibandingkan RNN, CNN, Naive Bayes, dan LSTM dengan Fl-Score sebesar 92,18
dalam penelitian (Xu, Meng, Qiu, Yu, & Wu, 2019) dan BiLSTM juga mampu
unggul saat dinsulkan dengan berbasis Cascaded Attention Fusion Model dalam
penelitian (Sangeetha & Kumaran, 2022) dengan F|-score sebesar 95.90.

Di antara berbagai arsitektur Newral Network yang diterapkan untuk analisis
sentimen, model Long Short-term Memory (LSTM) dan variannya seperti Gated
Recwrremt Unit (GRU) semakin menarik perhatian (Basiri, Wemati, Abdar,
Cambria, & Acharrya, 2021). Namun model LSTM masih memiliki kekurangan
terkait lambatnya model dalam mencapai konvergensi. Serta hanya dapat
menangkap informasi dari satu arah sehingga diperlukan penerapan metode deep
fearning lainnya seperti Bi-LS3TM untuk meningkatkan performa ( Alsharef. et al.,
2022y {Gondhi. et al., 2022 (Riza & Charibaldi, 20217

BiLSTM telah diterapkan dalam analisis sentimen untuk berbagai Bahasa,
seperti Bahasa Arab (Abdelhady, Soliman, & Farghally, 2024) (Kaibi, Nfaoui. &
Satori, 2019), Bahasa China (Xu, Meng, Qiu. Yu, & Wu, 2019}, Bahasa Inggris
(Colon-Ruiz & Segura-Bedmar, 2020) (Sangeetha & Kumaran, 2022} (Xiaoyan,

Raga, & Xuemei. 2022}, hingga Bahasa Indonesia. Meskipun telah diterapkan juga



untuk analisis sentimen Bahasa Indonesia, namun data yang digunakan dalam
penelitian dapat dikatakan cukup sedikit, yaitu berjumlah dibawah [10.000
(Alghifari. Edi. & Firmansyah, 2022). Penelitian yang akan dilakukan akan
menerapkan model Bi-LSTM untuk mengetahui performa model tersebut dalam
analisis sentimen Bahasa Indonesia dengan peningkatan jumlah data.

Selain itu untuk dapat menghasilkan representasi kata yang lebih banyak
dan vanatif dapat dilakukan dengan cara memperiimbangakan kombinasi pada
word embeddingnya (Alghifari, Edi, & Firmansyah, 2022) (Zhao, Liu, Yao, &
Yang, 2021). Beberapa penelitian mengenai sentimen analisis ulasan aplikasi
mengkombinasikan Bi-LSTM dengan salah satu fitur ekstraksi ataw word
embedding, sepert penelitian (Xu, Meng, Qiu. Yu. & Wu, 2019) yang menerapkan
Bi-LSTM dengan kombinasi Word2Vec, peneltian {Xiaovan, Raga. & Xuemei,
2022) dengan kombinasi Bi-LSTM dan GloVe, penelitian (Abdelhady. Soliman. &
Farghally, 2024} dengan Bi-LSTM dan FastText, penelitian {Alghifari, Edi, &
Firmansyah, 2022} dengan kombinasi Bi-LSTM dan BoW, serta beberapa
penelitian lainnya masih menggunakan machine fearming (Putn & Khasiudin,
2022) (Rahman, Utami, & Sudarmawan. 2021 ).

Word?Vee, FastText. GloWe, (Alharbi, Alghamdi, Alkhammash, & Al
Amri, 2021) (Nurdin, Aji, Bustamin, & Abidin, 2020) (Riza & Charibaldi, 2021)
merupakan jenis word embedding yang banyak dikombinasikan dengan berbagai
algoritma machine learning hingga deep learning, selain word embedding tersebut
{ Alsharef, et al., 2022} (Colon-Ruiz & Segura-Bedmar. 2020) (Ranjan & Daniel,

2022) juga menerapkan BERT dalam penelitianya.



Selanjutnnya penelitian (Alharbi, Alghamdi, Alkhammash, & Al Amri,
2021) menyatakan word embedding memiliki performa yang berbeda saat
dikombinasikan dengan masing-masing algoritma. sehingga ekstraksi fitur dan
machine learning dalam kasus analisis sentimen tidak dapat dinilai secara
individual. Sehingga penerapan  algoritma harus disesuaikan berdasarkan
kebutuhan, yakni berdasarkan dataset dan permasalahan yang ingin diselesaikan.
( Alharbi, Alghamdi, Alkhammash, & Al Amri, 2021} (Nurdin, Aji. Bustamin, &
Abidin, 2020).

Terdapat beberapa kelemahan pada penelitian sebelumnya, seperti belum
diterapkannya model LSTM dua arah ( Aljedaani, Rustam, Ludi, Ouni, & Mkaouer,
2021} (Zhao, Liv, Yao, & Yang. 2021) maupun masih menerapkan model mechine
fearning (Alsharef, et al., 2022) (Gondhi. et al.. 2022) (Riza & Charibaldi, 2021)
schingga memiliki kekurangan terkait lambatnya model dalam mencapai
konvergensi. serta hanya dapat menapkap informasi dari satu arah. Selain itu, pada
penelitian lainnya belum dilakukan penerapan variasi word embedding terhadap
model BiLSTM {Alghifari. Edi, & Firmansvah, 2022). Serta (Afidah, Handayani,
& Pratiwi, 2021) menyarankan untuk menerapkan model word embedding lain
seperti FastText dan GloVe disarankan untuk diterapkan sebagai pembanding dari
Word2Vec.

Berdasarkan beberapa penelitian diatas, penelitian ini akan menerapkan dan
membandingkan beberapa metode word embedding, vaitu Word2Vec, FastText,
dan GloVe, hal ini untuk mengetahui algoritma pembobotan fitur yang mampu

menghasilkan performa yang unggul dari Bi-LSTM dalam melakukan analisis



sentimen terhadap ulasan pengguna aplikasi berbahasa Indonesia pada Google Play
Store. Evaluasi performa dari algoritma akan dilakukan dengan akurasi, presisi,
recall, dan Fl-score. Selain it penelitian ini juga bertujuan untuk mengetahui pada
kondisi (parameter) seperti apa model mampu menghasilkan kinerja yang unggul

pada masing-masing penerapan word embedding.

1.2. Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang yang telah disajikan dapat diromuskan beberapa
rumusan masalah sebagai berikut.

a. Bagaimana hasil performa (akurasi, presisi, recall, fI-score} yang diperoleh dari
penerapan masing-masing werd embedding Word2Vec, FastText, dan GloVe
saat dikombinasikan dengan Bi-LSTM?

b. Pada kondisi (parameter) seperti apa masing-masing word embedding
{ Word2Vec, FasiText. dan GloVe) memiliki hasil performa yang unggul?

1.3. Batasan Masalah
Bagian ini memuat penjelasan tentang:
a. Dataset yang digunakan meropakan data ulasan berbahasa Indonesia yang
diperoleh dari ulasan pengguna Google PlayStore terhadap aplikasi Gojek.
b. Dataset yang digunakan merupakan dataset publik yang diperoleh pada situs
Kaggle.com.
¢. Pre-processing yang digunakan adalah clean text, tokenization, stemming, dan

stopword removal.



d. Analisis sentimen diklasifikasikan dalam 2 kelas (positif dan negatif).

e. Dalam pemodelan dilakukan pembagian dataset dengan stratified sampling,
sebesar 80% sebagai sraining data dan 200 sebagai testing data.

f. Penanganan kondisi dataset yang tidak seimbang dilakukan dengan menerapkan
metode oversampling SMOTE (Swnthetic Minority Oversampling Technigue).

g. Word embedding yang digunakan adalah Word2Vec, FastText, dan GloVe.

&

Penerapan parameter Word Embedding dilakukan untuk mengetahui kondisi

model dengan performa yang unggul, hal ini tidak berfokus pada pada analisa

pengaruh parameter.

.. Metode vang dilakukan untuk melakukan klasifikasi analisis sentimen adalah
Bidirectional LSTM.

J. Metode evaluasi vang dilakukan dengan confision matriv (akurasi, presisi,

recall, Fi-measure).

k. Penelifian ini menggunakan Google Colaboratory sebagai pilesferm penelitian.

—_

Hasil yang diukur dari penerapan algoritma word embedding dalam melakukan

analisis sentimen adalah akurasi, presisi, recall, dan FI-Seare.

1.4. Tujuan Penelitian
Bagian ini memuat penjelasan secara spesifik:

a. Mengetahui hasil performa (akurasi, presisi, recall, fl-score) penerapan word

embedding Word2Vec, FastText, dan GloVe dengan algoritma Bidirectional

LSTM dalam melakukan analisis sentimen ulasan pengguna Google PlayStore

terhadap aplikasi Gojek.
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b. Mengetahui kondisi (parameter) vang memiliki performa terbaik pada
Ppenerapan masing-masing word embedding (Word2Vec, FastText, dan GloVe)

Prakis, berkontribusi secara ilmiah dalam mengem
prunakan Mm mcﬂ mbi k m ! E

ektif.

Mengetahui pola ulasan pengguna Google Pla




BAB I

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjauan Fustaka

Terdapat penelitian terdahulo yang memilik: relevansi terhadap penelitian
vang akan dilakukan serta sebagai studi literatur adalah sebagai berikut.

Penelitizan vang dilakukan oleh {(Alharbi, Alghamdi, Alkhammash, & Al
Amnr, 2021) mengusulkan RNN yang digabungkan dengan varian RNN lainnya,
seperti Long Short-Term Memory Networks (LRNN), Group Long Shori-Term
Memary Networks (GLRNN), Gated Recwrvemt Unic (GRNN), dan Update
Recurremt Unit (UGRNN) dalam memprediksi pendapat pelanggan berdasarkan
ulasan ponsel pada situs Amazon.com yang berjumlah 400.000 ulasan. Kemudian
dilakukan perbandingan pada tiap model mengenai penerapan ekstraksi fitur
GloVe, Word2Vec, dan FastText untuk analisis sentimen pada data seimbang dan
tidak seimbang. Hasil eksperimen menujukan algoritma GLRNN dengan ekiraks
fitur FastText unggul pada kondisi data tidak seimbang dengan akurasi sebesar
93,75%, dan pada kondisi data seimbang algoritma LRNN unggeul dengan akurasi
88.39%., (Alharbi, Alghamdi, Alkhammash, & Al Amn, 2021} menilai word
embedding memiliki peran yang penting dalam klasifikasi teks.

Kombinasi antara GloVe sebagai word embedding. CNN  sebagai
representasi karakter, dan BiLSTM untuk membangun hubungan temporal yang
dilakukan oleh (Xisoyan, Raga, & Xuemei, 2022) terhadap data yang terdiri dan

camplete-text-dataset, long-text-dataset, dan shori-texi-dataset. Dataset yang
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digunakan dalam penelitian ini merupakan data komentar pada media sosial twitter
mengenai COVID-19 vang berjumlah sebanyak 81.696 komentar, yang terdiri dari
35.093 komentar positif, 31.060 komentar negatif, dan 15.543 komentar netral.
Hasil penelitian menunjukan bahwa dengan diterapkannya GloVe sebagai word
embedding mampu menghasilkan performa yang paling unggul pada ketiga kondisi
dataset dibandingkan dengan model TextCNN dan model CNN-BiLSTM tanpa
GloVe dengan akurasi sebesar 0,9565 pada complete-text-dataser. 0.9509 pada
long-texi-dataset, dan 09560 pada short-rext-dataset.

Metode Bi-LSTM juga diterapkan pada analisis sentimen. aplikasi Grab
berdasarkan ulasan pengguna pada Playstore { Alghifari, Edi, & Firmansyah, 2022).
Pada penelitian ini Bi-LSTM dikombinasikan dengan ekstraksi fitur dan pembootan
Bag of Words (BoW), selain itu disajikan juga beberapa algoritma machine
learning, seperti Multinomial Naive Baves, Logistic' Regression, dan Limear
Suppart Vector Machine sebagai pembanding. Proses pelabelan yang diterapkan
terhadap 5.000 data ulasan ini dilakukan berdasarkan rating yang diberikan
pengguna, rating | dan 2 untuk negatif; rating 3 untuk netral, rating 4 dan 3 untuk
positif. Berdasarkan hasil eksperimen, Bi-LSTM dengan BoW mampu unggul
dengan akurasi sebesar 91% dan trafning loss 28%, meskipun demikian Bi-L5TM
dinilai membutuhkan dataset yang besar untuk menghindan masalah overfining,
sehingga untuk memperoleh hasil representasi kata vang lebih banyak dan
bervariasi disarankan untuk mempertimbangkan penerapan kombinasi word

embedding.
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Penelitian (Nurdin, Aji, Bustamin, & Abidin, 2020} membandingkan
kinerja word embedding Word2Vec, GloVe, dan FastText yang dikombinasikan
bersamaan dengan metode CNN untuk melakukan analisis sentimen pada dataset
20 Newsgroup dan Rewters Newswrite. Dataset 20 Newsgroup terdin atas 11.314
data latih dan 7.532 data uji, sedangkan dataset Rewiers Vewswrire terdiri atas 8,982
data latih dan 2.246 data wji. Hasil perbandingan menunjukkan ketiga word
embedding memiliki performa yang kompetitif dengan selisih yang tidak terlalu
signifikan antara satu dengan lainnya Pada dataset 20 Newsgroup diperoleh F-
Measure sebesar 0,979 utnuk FastText, 0,925 untuk Word2Vec, dan 0,958 untuk
GloVe. Hal ini menunjukkan penerapan setiap word embedding bergantung pada
kondisi dataset dan domain.

Penerapan LSTM sebagai metode untuk melakukan deteksi emosi
berdasarkan dokumen teks yang dilakukan oleh (Riza & Charibaldi, 2021)
diterapkan dengan kombinasi word embedding FastText, Word2Vec. dan GloVe.
Deteksi ini dilakukan terhadap 1304 data teks yvang berasal dan twitter, dataset
terdiri atas 250 happy data, 250 sad data, 200 scared data, 200 disgust data, 204
angry data, dan 201 shocking data. Hasil ekperimen yang diperoleh LSTM dengan
kombinasi Word?Vec dan FastText menghasilkan akurasi sebesar 73.15%.
sedangkan LSTM dengan kombinasi GloVe hanya mengahsilkan akurasi sebesar
60,10%, FastText dinilai sedikit lebih unggul karena mampu menangani
permasalahan owt of vecabulary. Meskipun lebih unggul hasil akurasi ini dinilai

belum cukup baik, sehingga disarankan untuk menambah jumlah dataset yang
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digunakan untuk melakukan deteksi dan menerapkan beberapa metode Deep
Learning lainnya seperti CNN dan Bi-LSTM.

Dalam penelitiannya, {Gondhi, et al., 2022) menggabungkan model deep
learning LSTM dengan ekstraksi fitur word embedding Word2Vec untuk
melakukan analisis sentimen mengenal ulasan e-eommerce menggunakan dataset
berjumlah 938.261 dar Amazon. Penerapan LSTM dengan word embedding
Word?Vec dalam dataset yang besar dengan kondisi yang tidak seimbang
memperoleh hasil akurasi sebesar 896, presisi 97%, recall 90%. dan f1-score 93%.
Hasil ini menunjukan bahwa LSTM dengan ekstraksi fitur mampu unggul
dibandingkan Naive Bayes, Support Classification, hingga CNN. (Gondhi, et al..
2022 mengusulkan penerapan LSTM dua arah untuk klasifikasi sentimen pada
penelitan yang akan datang.

Ward embedding GloVe dan BERT digunakan pada penelitian ini sebagai
upaya unfuk meningkatkan akurasi mengenai klasifikasi texiciee yang dilakukan
terhadap aktivitas pada forum obrolan online { Alsharef, et al., 2022). Klasifikasi ini
menerapkam model Newral Netwark LSTM dengan 2 kelas klasifikasi (roxic dan
mon-taxic). Terdapat 2 skenario klasifikasi yaitu LSTM+BERT dan LSTM+GloVe,
masing-masing skenario memperoleh akurasi 94% dan 93% dan F | -score (0,894 dan
0.841. Peneliti mengklaim weord embedding mampu meningkatkan performa LSTM
karena LSTM dengan kombinasi BERT mampu unggul dibandingkan LSTM tanpa
word embedding, serta disarankan untuk menerapkan LSTM dua arah pada

penelitian selanjutnya.
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Penelitian { Afidah, Handayani, & Pratiwi, 2021) menerapkan model CNN
dan word embedding Word2Vec dalam melakukan analisis sentimen ulasan film
untuk mengetahui pengaruh parameter Word2Vec terhadap performa deep
fearning. Parameter yang digunakan adalah Arsitekiur: Comtinuous Bag of Words
dan Skip-Gram, metode evaluasi: hierarchical soffmax dan negative sampling, dan
nilai dimensiz 100, 200, dan 300. Hasil penelitian yang dilakukan terhadap 10.000
data ulasan menunjukkan rata-rata performa terbaik dihasilkan oleh penerapan
parameter CBOW, hierarchical soffmax. dan dimanesi bemnilai [00. Meskipun
demikian. performa parameter lainnya tidak memiliki perbedsan vang jauh
sehingga masih cukup kompetiif. hal ini bergantung pada data dan permasalahan
yang diselesaikan. CBOW menunjukkan kinerja vang unggul terhadap kata-kata
yang sering muncul, sementara Hierarchical Softmax menampilkan hasil yang
superior dengan pendekatan binary tree-nya, memungkinkan representasi vektor
yang lebih baik karena cenderung mengabaikan kata-kata yang jarang muncul.

Dalam melakukan analisis sentimen mengenai ulasan obat (Colén-Ruiz &
Segura-Bedmar, 2020) membandingkan dan mempelajan efek dan berbagm
kombinasi arsitektur Deep Learming seperti CNM, LSTM, BiLSTM., hingga model
word embedding BERT. Data vang digunakan merupakan data ulasan pada website
Drugs.com sebanyak 215.063, yang kemudian dilakukan split data sebanyak 75%
untuk training dan 25% untuk testing. Terdapat 2 skenario pembagian kelas pada
penelitian ini, yaitu [0 kelas (penilaian | sampai 10) dan 3 kelas (positif. netral, dan
negatif). Pada pembagian dataset 3 kelas, model BILSTM-BERT mampu unggul

namun membutuhkan waktu training dan biaya komputasi yang lebih tinggi.
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sedangkan pada kondisi dataset 10 kelas model hybrid BILSTM-CNN vang lebih
unggul. Disarankan untuk mengeksplorasi penerapan fitur semantik dengan fitur
kontekstual sebagai upaya peningkatan pendekatan.

Penelitian {Zhao, Liv, Yao, & Yang, 2021 ) mengusulkan algoritma machine
learning berbasis mewral netwark vang dioptimalkan yaitu Local Search Improvised
Bar Algorichm based Elman Newral Network (LSIBA-ENN). Algontma ini
diterapkan unfuk melakukan analisis sentimen mengenai ulasan produk seperti
aplikasi, hingga film dan TV yang diperoleh dan situs Amazon.com. Data ulasan
aplikasi yang digunakan berjumlah 62.937 ulasan dan data filmTV sejumlah
1.677.539 ulasan. Algoritma ini dikombinasikan dengan beberapa werd embedding
yang ada seperti Word2Vec, TF, TF-IDF, TF-DF5. hingga word embedding vang
dikembangkannya yaitu LTF-MICF. Algoritma LSIBA-ENN dengan fitur
ekstraksi LTF-MICF mampu unggul dan mencapai efisiensi terkait matrik
klasifikasinya, nilai akurasi yang diperoleh sebesar 92,01% untuk dataset aplikasi
dan 93.01% untuk dataset film dan TV.

Penelitian (Widyaningrum & Kamayani, 2023} menganalisis sentimen opini
masyarakat terhadap layanan transportasi onfine Maxim menggunakan algoritma
Natve Baves. Data diambil dari Twitter dengan kata kunci "Maxim™ dan
dikategorikan menjadi sentimen positif dan negatif. Hasil evaluasi menunjukkan
presisi sebesar 87% untuk sentimen negatif dan 80% untuk sentimen positif, serta
recall sebesar 74% untuk sentimen negatif dan 90% untuk sentimen positif. Hasil
analisis menunjukkan bahwa sebagian besar sentimen masyarakat terhadap layanan

Maxim adalah positif, dengan 616 data positif dan 526 data negatif dari total 1170
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tweets. Penelitian ini dapat dikembangkan dengan model analisis sentimen yang
lebih canggih. seperti deep learning atau newral network.

Model Long Short-Term Memory (LSTM) dengan kombinasi Word2Vec
dalam penelitian (Prawinata, Rahajoe. & Divasa, 2024) diterapkan untuk
melakukan analisis sentimen opini.a thadap kendaraan Listrik yang
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Embedding Seno Ajl, adalah latth dan 7.532 data up, | peda datasct vang penerepan wornd embedding
Word2Vec, GloVe, | Anugravan membandingkan sedanpkan dataset dipunakan dan Word2Vee, FastText, dan
Dan FasiText Pada Bustamim, Zaenal | kmorja word Rewlers Newswrite permasalahan yang Glove pada CNN, melunkan
Klasifikasi Teks Abidin embedding dengan | terdiri atas §.982 dato ingin disclesaikan membandingkan ketiga word

kombinas: latth dan 2.2446 data uj. embedding terschut saat
Jurnal algoritma Kombinasi CNN + ditcrapkan pada Bi-LSTM.
TEKNOKOMPAK | Comwliiional FastText memilika
2020 Nenral Network performa vang unggul

dalam melakukan
klasifikas: benta
pada dataset 20
Newsgroup dan
Reuters Newswrile.
Adapun werd
embediding yang
digumakan adalah
Word2Vee, GloVe,
dan FastText.

dibandingkan
kombinas CWMN +
Word?Wee dan CNN +
GloVe. Kilai F-
MCASKE ¥ang
dihasilkan FasiText.
Word2Vec dan GloVe
berturut-turut adalah
0.979, 0.923, dan 0.958
untuk datasct 20
Newsgroup dan 0.715,




Tabel 2. 1. Matriks literature review dan posisi penelitian {Lanjutan)

No | Judul Pencliti, Media | Tujuan Penclition -ﬁ,ﬁgcmm Perbandingan
Tahun i |

0.694. dan 0.688 untuk
datnsct Rewlers. Ketiga
word ebredding dinilay
memitliki performa

vang kompetitif karens
perbedaan kinerga yang
tidak beghu signifikan.

5 | Emotion Detection in | M. Alfa Riza, Penclibian me Penerapan Word?Vec | Akurnsi vang dihasilkan | Peneliban vang akan
Twitter Social Media | Novndo bertujuan unuk dan FastText dimlal belum cukup dilakukan menerapkan
Using Long Shor- Chanbalds meneraphan mendapatkan akurasi baik schinzza metode Bi-LSTM dengan
Term Memary metode LSTM terbark dalam disarankan penclitan kombinast word embedding
fLETM ) and Fast International dengan word penchitian i, vakm selanpuinya dapat Word2Vec, FastText, dan
Text Journal of embedding schesar 73,15%. mencrapkan metode GloVe untuk analisis

Artificaal FasiText, scria Scdangkan pencrapan | Desp Learming lannya, | sentimen ulasan pengpuna
Intelligence & memperbak: GloVe menghasilkan seperti CNN, BILSTM, | pada situs Google Play
Robotics (IJAIR) | perfonme akurasi schesar dan lainnya. Serta Store. Serta mengzunakan
2021 Word?Vee, dan 60.10%. FastText mengrunakan dosn dota dengan jumlah vang

GloVe dalam dimlai unggul karena dengan jumlah vang lebih bamyak.

melakukan detekst | mampu menangani lebih banyak.

emosi pada teks masalah aut of

vang berasal dan vocabdary (O0V )

twilter yang

berjumlah 1304

data,

6 | Efficient Long Skart- | Naveen Kumar Penclitian in Pencrapan LSTH Schagai upaya dalam Penclitian selanjuinya akan
Term Memaory-Based | Gondhi, Chashat, | beertujuan untuk dengan word memngkatkan model mencrapkan saran yang
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No | Judul Perbandingan
Sentiment Analysis Eishita Sharma. menggabungkan embredding Word2Vee | disarankan untuk diberikan sebelumnya, yaitu
of E-Commerce AmalH. Alharbi. | model desp dolam dataset vang mencrapkan [ STM dua | untuk menerapkan model
Reviews Rohit Verma, learning LSTM besar memperoleh hasil | aroh unbuk klasifikas: LSTM dua arah atau

Mohd Asif Shah dengan ehstraks: pkurasi sehesar 89%%, sentimen vang mekarth BILSTM yang akan
fitur word presisi 97%, recall dua rangkaian LSTM dikombinasikan dengan
Computational embedding 00%%. dan fl-scorc herurutan scsuai input beberapa word embedding,
Intellipence and | Word2Vec dalam 03%. Ha=zl i akiual dan sehahknya. sepert Word?Vec, FastText,
Weuroscience  — | melakukan analisis | menunjukan bahwa dan GloVe dalam melakukan
Hindawa sentimen dalam LSTM dengan analisis sentimen terhadap
Hix3 konicks ulasan e- chstraksi fitur mampu sumby ulasan.
connmerce pada unggul dibandingkan
daiasct Amazon Naive Baves, Suppori
2018 vang Classification, hingga
berjumlah 038.261 | CNN dalam penelitian
ulasan mi. Dengan kondisi
dataset vang tudak
sicmbang ukuwran
kmerja model vang
digumakan adalah £1-
score yamy 93%.

T | An Awtometed Ahmad Alsharef, | Penclitian imi Berdasarksn penerapan | Dengan mencrapikan Penclitian vang akan datang
Toxicity Koran Aggarwal, | dilakukan untuk model LSTM dengan teknik Anto NLP dan mengusulkan penerapan
Classification on Sonin, Deepka melakukan word enbredding BERT | AmoML ke kumpulan LSTM dua arah, vaitu
Social Media Koundal. Hashem | pemingkatan kasus klasifikas: | dala yang sama, model | BiLSTM vang
Lisimg LETM and Alyamu, Darne akurasi mengena omentar | foxic dan yang lebih kuat dapat dikombinasikan dengan
Word Embedding Ameved klasefikas: tovicite |- nomtoxic) diperaleh dikembangkan karena word embedding Word2 Ve,

pada forum obrolan | hasil akuras: sebesar Tekaik i mampu FastText, GloVe, dan BERT.
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No | Judul
C online dengan cara | 4% dan Fl-score menemukan model yang
Intelligence and mencrapkan word | schesar 0,39 Schungga | paling sesum
Newroscience — embedding BERT | dapai disimpulkan berdasarkan daiznya
Himdawa dan GloVe bahwa penambahan sccara otomatis. Selain
1022 terhadop maodel vord embedding itu penelitizn ini masih
LSTM. mampu memingkatkan | menggunakan LSTM
keakuratan klasifikasi, | denpan operasi urotan
kemudian kombinasi data satw arah.
LSTM-BERT memiliki
kmerja yang lebih baik
dibandingkan LSTM
tanpa word embedding
dan LETM-GloVe.

8 | Pengaruh Parnmeter | Dvaa Intan Penclitian iny Parameter Word2vee Model word embedding | Penclitian selanprnya akan
Word2Vec terhadap | Afidahl. Dawch, | mengusulkan berpenganth terhadap | lam sepert FasiText dan | mencropkan parameter
Performa Sharfina Febbi pendekatan model | kinena deep learming. | GloWe disaranksn untuk | jumleh windew, nilm
Deep Learming pada | Hondawani, Riszky | analisis sentimen Berdasarkan parameter | diterapkan sebapai dimensi dalam penerapan
Klasifikasi Sentimen | Wiayatun Pratwn | dengan yang digunakan, pembanding dan word embedding Word2 Ve,

menerapkan fitur kombinas arsitektur Word? Ve uniuk selian itu kondis dataset
Jurnal Informatika: | ekstraksi berupa CBOW, metode miengetabhu juga menjadi parameter
Jurnal word embedding evaluasi Ricrarchical perbandingsn periorma | lamnya,
Pengembangan IT | Word2Vec. saftmar, dan dunensi model word embedding | Kemudian word embedding
{JPIT)2021 Parameter bernilai 100 tethadap performa dan | lainnva seperti FastText dan
Word?Vec sepertt | menghasilkan akurasi | deep learring. GloVe juga diterapkan
arsiickiur yang unggul, meskipun | Penerapan parameter dalam penchitian yang akan
(Continuons Bugof |- performa tiap ward embedding dilzkukan untuk klasifikas:
Words, Skip- parametermya cukup berganiung pada daa analisis sentimen.
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Giram ), metode kompetitnf. CROW dan permasalzhan yang
cvaluasi unggul dalam akoras: akan disclesaikon.
{hierarchical untuk katn-kats yvang

saftmar, Regative
sampling), don milai
dimensi {100, 200,
300y ditelin untuk
mengelahu
penzarh masing-
Mmasing pencrapan
paramcter terhadap
performa deep
learming.

sering muncul,
sementara Hierarchical
Softmar lebth baik
dalam
merepresentasikan
kata-kata vang jarang
muncul dengan
pendekatan himary tree-
nyve. Dalam dataset
besar, Hierancivical
Softmax lebih disukai
karena mengabaikan
kata-kata vang parang
muncul. Dimenst 1060
dimilan optimal untuk
dataset berpumlah
10.000 ubasan.
sementara ukuran
dimensi yang lchih
besar dapa:
menuminkan kinerja
el

et
ban
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9 | Comparing deep
Tearming Rm;hphd
arciileciures for Sepura-Bedmar
sentiment analysis
o drug Journal of
FEVIEWS Biomedical
Informaties —
Elsevier
2020

perbandingan
berbagal erstekiur
Deep Learning
sepeTtl
Comvolitional
Nenral Network
dan Long Short-
Term Memory
beserta efeknva pka
dikombinasikan
dengan beberapn
made] pre-traimed
word embediding,
seperti Bi-LSTM
denzan BERT. Hal
i untik

sentmen ulssan
obat pada dataset
vang diperoleh dani

Song bt

215,063 ulasan.

Terdapat * macam

Perbandingzan

pembagian kelas pada
dataset penelitian mi,
ckspenmen dengan 3
kelas (positif, netral,
negatf) membenkan
hmsl yang lebih tingza
dibandingkan
ckpenmen 10 kelas.
Model indbrid
BILSTM-CNN unggul
pada ekspenimen 10
kelas dataset. Untuk
chksperimen 3 kelas
dataset, BILSTM-
BERT dengan waktu
training dan biaya
komputas: vang sangat
tinggn mampu sedikit
Iebih unggu!l
dibandinglkan CNN.

kelerzantungan serta
cksploras penerapan
fitur semantik dengan
fitur kontekstual sebagm

peningkatan
pendekatan.

Penclitian yang akan
dilakukan mgin mencrapkan
mede] dengan performa
terbark pada penelitian
sebelumnya yakm Bi-LSTM
dengan word embedding
Woed? Ve, FastText, dan
GloVe untuk analisis
sentmen ulasan pengpuna
Google Play Store.
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A machine learming-
based sentiment
analvsis af anline
product reviews with
a movel term
weighting and
Jeature selection
approach

Muachine Learning
(ML} hamx
berbasis newral
retwork yang
dicptimalkan
waitu Local Search
dnprovised Bar
Algorithm based
Elman Newral
Netwaork (LSIBA-
ENN) untuk
melakukan analisis
senimmen terhadap
ulasan produk
online seperti
aplikasi dan film
pada website e-
CONIRETCE
(Amazon).
..ﬂ.l:ﬂ'l‘i‘llll.lll Jugs
dikombinasikan
dezan fimur seleksa
Word?Vec, TF,

Diatasct yang

Perbandingzan

digunakan merupakan
datn ulasan aplikas:
vong berjumlah 62 937
ulasan dan data film
dan TV yang berjumlah
1.677.530 ulasan.
Algonitma LSIBA-
ENM mampu
memperoleh kinena
terbaik saat
dikombinasikan dengan
LTF-MICF pada 2
dntnzet vang dipunakan
dalam penclitian. LTF-
MICF dimlai mampu
mencapal efisicnsi
terkant matrik
klasifikasinva. LSIBA-
ENM dengan LTF-
MICF mampu
memeperolch akurasi
02.01% pada datasct
aplikasi dan 93_00%
pada datasct film dan
TV.

mencrapkan

fitur word embedding.
Selain itu model dapat
dikembangkan denpan
mienerapkan desain deep
learning dalam
melakukan analss
SCTIMET.

Penclitian yang akan
dilakukan adalah
mengusulkan alpontma
newral metwork lainnya, vartu
Bidirectional LSTM yang
dikombinasikan dengan
elksiraksi fitur word
embedding Word2Vec,
FastText, don GloVe untuk
sentimen analisis ulasan
pengzuna Google Play Store.
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TF-IDF, TF-DFS,
dan LTF-MICF.

11 | Analsis Sentimen Intama Penelitian mi Berdasarkan data opim | Model yang terapk an Penelitian yang skan
Opini Masyarakat Widvaningrum, mengusulkan pengguna schanyak menggunakin machine | dilakukan adalah
Terhadap Wia Kamayani masdie] analisis 1.170 data vang learning tanpa ckstraksi | mengusulkan algontma
Penggunaan seniimen dilabeli menggunakan | fitur magpun werd neural network, yaitu
Layanan Maxim Jurmal Computer MCnEZenal kamus Leksitkon embedding. Sclnn 1w Bidirectional LSTM yang
Mengrunaksn Science and tanggapan Indonesiz, model NVaive | model dopat dikombinasikan dengan
Algonitma Naive Information masvarakat tentong | Bayes mampu dikembangkan dengan | ckstraksi fitur word
Bayes Technobogy Jusa Lavanan menghaslkan performa | menerapkan mesm yang | emberdding Word2Vec,

2023 transporiast online | akuras sehesar lebih baik seperts deep FastText, dan GloVe untuk
waity Maxim £2.50%. Dalam leaming atan neural sentimen anahisis nlasan
dengan penelitian ini prga nefwork dalam zzuna Google Play Store.
mengzunakan diterapkan jenis pre- miglakukan analisis
Naive Bayes processing scperti senbimen.
dimana proscs cleaning, case folding,
pelabelan sfemming, tokenizing,
dilakukan dengan dan remove stopword.
mengzunzkan
kamus Leksikon
Indonesia.

12 | Analisis Sentimen Diean Agus Penelitian ini Analisis sentimen Perlu dilakukan Penclitian yang dilakukan
Kendaraan Listnk Prawinata, Am bertujuan untuk dengan data berjumlah | cksploras: model LSTM | mencrapakan metode LSTM
Pada Twitter Dijah Rahapee_ T mengznalms opim | 30,000 opini vang vang lebih kompleks dun arah { Bidirectional) sertn
Menggunakan Gede Susrama mengena diklasifikasikan dengan | untuk menimglatkan 3 jenis word enbedding

Mas Diyvaza PCNEEUNaan metode LSTM mampu | performa dave prediks: | (WordXVee, FastText. dan
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Melode Long Short- | SABER: Jurnal
Term Memory Tekmk
Informatika, Sains
dan Ihmu
K amunikasi
2024

metode klasifikasi
Lowng Short-Term
Memory (L5TM)
dalam 4 {empat)
skenario berbeda.

presisi 82.68%. recall
£2.8%, dan F1 Scorc
B2 74%

clemahan | Perbandingan
memperolch performa | untuk analisis sentimen | GloVe) dengan kondisi data
terbaik pada skenano berbahasa Indoncsia. ongmal {bdak seimbang)
pembagion dotw 8020 | Sclan i jugaperlu dan setelah oversampling
untuk data trairing dan | dilakukan dengan SMOTE.
data testing, serta pada | penyeimbangan jumlak
saat mencrapkan data untuk tiap kelasnya
Word?Vec dengan denran menggunakan
arsitckiur Skip-gram. SMOTE.
Performa yang
diperoleh antara lan
kurasi schesar 82 8%
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1.3, Landasan Teorl
2.3.1. Analisis Sentimen

Analisis sentimen adalah pendekatan yang menggunakan Natwral Language
Processing (NLP) (Khoo, et al., 2023) untuk secara otomatis menambang sikap.
opini, perspektif. dan emosi dani teks, ucapan, tweet. dan sumber database. Dalam
analisis sentimen, opini dalam sebuah teks dikategorikan ke dalam kategori
"positif’, "megatif”’, dan "nefral®. Istilah analisis subjektivitas. penambangan
pendapat, dan ekstraksi penilaian juga digunakan wntuk menggambarkannya
{Kharde & Sonawane, 2016).

Analisis sentimen juga dikenal sebagai penambangan opini, istilah analisis
sentimen mencakup berbagai aktivitas, antara lain, ekstraksi sentimen, klasifikasi
sentimen, kategorisasi subjektivitas, ringkasan opini. dan deteksi spam opini yang
ditnangkan secara tertulis. Hal ini bertujuan untuk mengetabui bagaimana perasaan,
sikap, dan pendapat seseorang mengenai berbagai faktor, termasuk perusahaan,
orang, peristiwa, masalah, barang, subjek, organisasi, hingga pelayanan. Ini juga
bertujuan untuk memeriksa sikap dan pendapat mereka (Bhatia, Sharma, & Bhatia,
Sentiment Analysis and Mining of Opinions, 2017).

Meskipun istilah "pendapat”. "sentimen”, "pandangan”. dan "kepercavaan"
sering digunakan secara bergantian, mereka memiliki arti yang berbeda. Opini:
Suatu penilaian vang tunduk pada ketidaksepakatan (karena penilaian berbagai ahli
berbeda), Pandangan: Penilaian pribadi, Keyakinan: secara sadar mengekspresikan
persetujuan  dan  persetujusn  pikiran, dan Sentimen: Pendapat yang

mengekspresikan emosi seseorang (Kharde & Sonawane, 2016)
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Analisis sentimen, juga disebut penambangan opini, adalah bidang studi
yvang menganalisis opini, sentimen, penilaian, sikap, dan emosi orang terhadap
entitas dan atributnya yang diungkapkan dalam teks tertulis. Entitas dapat berupa
produk. layanan. organisasi, individu, acara, isu. atau topik. Bidang mewakili uang
masalah vang besar. Banyak nama terkait dan tugas vang sedikit berbeda, misalnya,
analisis sentimen, penambangan opini, analisis opini, ekstraksi opini, penambangan
sentimen, analisis subjektivitas, analisis pengaruh. analisis emosi. dan
penambangan ulasan - kini semuanya berada di bawah payung analisis sentimen
(Lin B. , 2020).

2.3.2. Word Embedding

Ward embedding menggunakan representasi numerik dan vektor dari setiap
kata dengan mengkonversi kata dasar kedalam bentuk vector (Poria, Hussain, &
Cambria, 2018). Word embedding menjelaskan teks yang berisi replika tepat dari
kata-kata yang memiliki arti yang sama. Penyematan kata khususnya adalah
pembelajaran representasi kata tanpa pengawasan wyang sebanding dengan
kesamaan semantik. Dalam skema terkoordinasi, frase vyang sebanding
dikelompokkan bersama lebih dekat bersama berdasarkan serangkaian hubungan
{Igbal, et al., 2022). Word embedding termasuk dalam fitur ekstraksi, beberapa
word embedding mengusulkan konsep atan Teknik vang serupa (Wang, Wang,
Chen, Wang, & Kuo, 2019).

Word embedding atau representasi vektor dari kata-kata, merupakan

komponen penting dari perangkat Natuwral Language Processing (NLP) (Mikolov,
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Sutskever, Chen, Corrado, & Dean, 2013) (Pennington, Socher, & Manning. 2014).
Secara teoritis, merepresentasikan kata-kata sebagai vektor daripada variabel disknt
memungkinkan untuk generalisasi di kata-kata yang mirip secara sintaksis atau
semantik, dan algoritma penyisipan kata yang mudah diterapkan dan dilatih telah
membuat penyisipan kata berkualitas tinggi tersedia untuk sebagian besar domain
dan Bahasa (Segaard, Vulic, Ruder, & Famugui. 2022).

Adapun Waord embedding yang diterapkan pada penelitian ni antara lain
Word2Vec (Mikolov, Sutskever, Chen, Corrado, & Dean, 2013). FastText
{Bojanowski, Grave, & Mikolov, 2017). GloVe (Pennington, Socher. & Manning.

2014}, dan BERT (Devlin, Chang, Lee, & Toutanova, 2019).

2.3.2.1 Word2Vec

Word2Vec adalah salah satu metode penyisipan kata yang diperkenalkan
oleh Mikolow et al. pada tahun 2013. Dengan berkonsentrasi pada kata yang dekat
dengan kata target. Word2Vec mampu menemukan arti kata yang mirp dengan
kata target. Karena kelebihannya, metode Word2Vec sangat populer. Word2Vec
mengpunakan dua teknik: metodologi Continwous Bag of Word (CBOW) dan
model skjp-gram (Riza & Chanbaldi, 2021). Word2vec mengubah kata-kata
menjadi vektor vang menyimpan makna semantik dari kata tersebut. Model word
embedding ini merupakan salah satu contoh aplikasi dan wnsupervised learning
yang menggunakan newral network. Model tersebut terdiri dani lapisan tersembunyi

{ hicdden faver) dan lapisan fully connected.
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Dimensi dari matriks bobot pada setiap lapisan ditentukan oleh jumlah kata
dalam korpus dikalikan dengan jumlah hidden newron pada lapisan tersembunyi
Matriks bobot pada lapisan tersembunyi yang telah dilatih digunakan untuk
mentransformasikan kata-kata menjadi vektor. Matriks bobot ini berfungsi seperti

tabel pencarian (fookup table), di ma S e

SEI:[ﬂp kﬂl T can s



Skip-gram
Berbeda dengan CBOW, Skip-gram justru menggunakan kata target untuk

memprediksi kata konteks disekitarnya (Gambar 2.2.). Skip-gram dinilai mampu
bekerja dengan baik pada kondisi data pelatihan dengan jumlah yvang kecil karena
mampu mewakili kata-kata vang memiliki frekuensi kemunculan sedikit (Nurdin,
Aji, Bustamin, & Abidin, 2020).
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Gambar 2. 2. Arsitektur Skip-gram

1.3.2.1 FastText

FastText adalah teknik word embediding yang berevolusi dari Word2Vec.
Dengan mempertimbangkan informasi subkata, pendekatan ini menyelidiki
representasi kata. Sekelompok karakter n-grom berfungsi sebagai representasi
untuk setiap kata. Hal ini memungkinkan penyematan untuk memahami akhiran
dan awalan kata dan dapat membantu dalam menangkap arti dari kata-kata yang

lebih pendek. Setiap huruf m-grawm memiliki representasi vektor yang terkait
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dengannya, dan kata-kata hanyalah total dari semua representasi vektor tersebut.
Setelah kata dikodekan sebagai karakter n-gram, model Skip-gram dilatih untuk
menemukan vektor penyisipan kata (Nurdin, Aji, Bustamin, & Abidin, 2020).

Setiap kata yang direpresentasikan sebagai sekumpulan karakter n-gram,
disimbolkan dengan < dan > pada bagian awal dan akhir kata, ini juga berfungsi
untuk membedakan prefix dan sufiks dari rangkaian karakter lainnya. Seperti
halnya untuk kata “belanja™ dengan n-gram=3. kata tersebut akan diwakili oleh
karakter n-gram; <bel, ela, lan, anj, nja> dan barisan khusus <belanja>. Urutan kata
<hel> pada kata “bel” memiliki perbedaan dengan 3-gram bel yang berasal dari kata
“belanja™ Selain itw, menurut (Bojanowski, Grave, & Mikolov, 2017}, Softmax
yang digunakan dalam model Skip-gram menghasilkan kapasitas prediksinya yang
terbatas yakni hanya dalam satu konteks. Sehingga diusulkan pendekatan FastText
vang direpresentasikan pada Persamaan 1.

t=1|Zeec, £(s(we, we)) + Enen,, Zeee, £(—slwe,n))] (D

Dimana:
£ =log (1+e-x)
5 = scoring function

w = weight
n = jumlah kosa kata ( vecabulaiy)

Morfologi kata biasanya diabaikan oleh model yang menganalisis
representasi kata sebagai vektor; sebalikmyva, setiap kata memiliki vekior unik.
Pembatasan ini berlaku untuk bahasa dengan repertoar kata yang luas dan jumlah

kata yang tidak biasa. FastText menawarkan representasi untuk kata-kata yang tidak
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muncul dalam data pelatihan, memberikan kinerja yang baik. dan melatih model
dengan cepat pada kumpulan data yang besar. Kata tersebut dapat dipecah menjadi
r-gram untuk mendapatkan vektor penyisipan jika tidak terjadi selama pelatihan
model (Nurdin, Aji, Bustamin, & Abidin, 2020).

FastText menghasilkan penyematan kata untuk teks yang masuk. FastText
membuat model ruang vekior dimensi tinggl selama pelatihan vang bertujuan uniuk
menangkap makna sebanyak mungkin dengan menganalisis korpus teks masukan.
Ruang vektor dirancang dengan gagasan bahwa vektor kata terkait harus berdekatan
satu sama lain. Vektor kata ini kemudian disimpan dalam FastText (Bhattacharjee.

2018).

1.3.1.3 Glove

Algontma GloVe mengintegrasikan informasi ee-sccwrence kala atau
statistik global untuk mempercleh asosiasi semantik antara kata-kata dalam korpus
(Nurdin. Aji, Bustamin, & Abidin, 2020), berbeda dengan Word2Vec, yang secara
eksklusif bergantung pada informasi lokal dari kata-kata dengan local coniexs
window (CBOW dan Skip-gram). Pendekatan global matrix factorization, yang
digunakan GloVe, membuat matriks yang menggambarkan keberadaan atau
kekurangan kata dalam ~dokumen. Algontma GloVe diperkenalkan oleh
(Pennington, Socher, & Manning, 2014) vang dinyatakan dalam Persamaan 2.

J = Zhjma F(Xi))(w] @) + by + by — logX))* (2)

Dimana:

w; dan @ merupakan vector kata untuk { dan kata konteks j



n

X, merupakan matriks co-occurrence yang dibobotkan
V mermupakan ukuran kosa kata
by dan by merupakan bias untuk kata i dan kata konteks j

Model GloVe adalah tools yang berguna untuk memanfaatkan data korpus
global dan mengoptimalkan model pembelajaran sesuai dengan jendela konteks.
Tujuan utamanya adalah untuk membuat vektor kata dan menghasilkan vektor kata
menggunakan korpus input. Prosedur pelaksanaannya adalah sebagai berikut:
pertamz. buat matriks co-eccurence kata menggunakan korpus lengkap, kemudian
mengolah vektor kata pembelajaran menggunakan matriks eo-sccurrence dan
maodel GloVe (Xiaoyan, Raga, & Xuemei, 2022). Dimana menurt (Liu, Zhang.

Li, & Yan, 2019) arsitektur GloVe diilustrasikan seperti Gambar 2.3,
L]

a
(1]

o W WT'W‘ j | b—u,: 1 wy

Gambar 2. 3. Arsitekiur GloVe (Liu, Zhang, Li, & Yan. 2019)

2.3.3. Preprocessing
Preprocessing merupakan tahapan dimana data melalui persiapan sebelum

data tersebut digunakan pada model untuk proses klasifikasi (Bhattacharjee, 2018).
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Adapun preprocessing yang akan dilakukan pada penelitian ini adalah clean fexe,

tokenization, stemming, dan stop word removal.

2331 Clean Text

Ulasan pelanggan ditulis tanpa memperhatikan tata bahasa atau norma
penulisan teks. teks yang dimasukkan dapat mengandung huruf kecil-huruf kapital.
tanda baca, angka-angka, hingga emwoticon, hal ini berakibat pada sulitnya
pengklasifikasi dalam menentukan polantas teks (Igbal, et al., 2022). Clean Tew
‘merupakan tahapan untuk menyeragambkan bentuk teks dan membersihkan data teks
dari data yang tidak digunakan dalam pemrosesan selanjuinya, seperti
menghilangkan atau menghapus tanda baca, angka. simbol-simbol, hyperlink, hash
tag (Alharbi, Alghamdi, Alkhammash, & Al Ammn, 2021) (Riza & Charibaldi.
2021}, hingga merubah data teks menjadi Jower case (Kharde & Sonawane, 2016)

{Nurdeni, Budi. & Santoso, 2021) (Igbal, et al., 2022),

2.3.3.2 Tokenlzation

Tokenization atau tokenisasi merupakan proses mengidentifikasi esensi
karakter dalam teks dengan menekankan kata kunci dan membuat titik di mana satu
kata muncul terlebih dahulu dan kata lainnya mengikuti. Untuk tujuan komputasi
linguistik, kata-kata yvang diidentifikasi dengan cara ini sering disebut sebagai
token. Tokenisasi juga dikenal sebagai segmentasi kata dalam bahasa yang tidak
memiliki batas kata vang ditransmisikan secara elaboratif saat menulis, dan istilah

ini sering digunakan bersamaan dengan tokenisasi (Dale, Moisi, & Somers, 2000).
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Tokenisasi adalah proses pengenalan kata-kata dalam urutan input karakter,
terutama dengan memisahkan tanda baca, tetapi juga dengan pengenalan,
singkatan, d1l. Dalam beberapa kasus. jika konten diambil dari web halaman, proses
tokenisasi juga mencakup prosedur untuk menormalkan teks, seperti menghapus
Tag HTML, truecasing. atau humf keeil (Zhao, Liu, Yao, & Yang, 2021).
Tokenizarion memecah dokumen teks menjadi token-token berdasarkan karakter
spasiy hal ini untuk mempermudah model NPL dalam memahami konteks dan
menganalisis urutan kata dalam memberikan makna teks tersebut {Aljedaani,

Rustam, Ludi, Ouni, & Mkaouer, 2021 (Zhao, Liu, Yao, & Yang, 2021).

2.3.3.3 Stemming

Bamyak kata dalam bahasa alami yang memiliki kesamaan dalam penulisan.
selain itu keberagaman bentuk kata membuat pengakuan tidak berguna atau
ambigu. Sederhananya, siemming adalah proses transformasi kata dengan
menghilangkan imbuhan seperti prefiks, sufiks dan sisipan dari kata input untuk
mendapatkan kata dasar (Riza & Charibaldi. 202 1), Tujuan stesing adalah untuk
mengurangi varian kata-kata yang memiliki arti yang hampir sama dalam sebuah

dokumen guna mempermudah dan meningkatkan kemampuan proses pencarian
informasi { Aljedaani. Rustam, Ludi, Cuni, & Mkaouer, 2021 ).

1.3.3.4 Stopword Removal
Stap word remeval merupakan proses dimana kata-kata yang tidak memiliki

kontribusi pada dokumen akan dihilangkan (Aljedaani, Rustam, Ludi, Ouni, &
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Mkaouer, 2021). Stop word diartikan sebgaal kata-kata yang berfrekuensi tinggi.
seperti pronouns, determinans, prepositions, dan lainnya. File teks sering berisi
kata-kata yang diulang. Oleh karena itu, sangat penting untuk menghapus stopword.
Pada kenvataannya, stopwerd tidak pernah memberikan makna apa pun pada
konten tertulis. Tentu hal ini dapat mempersulit proses rext miring dan memberikan
hasil klasifikasi yang buruk. Sehingga dengan stopword removal diharapkan

mamppu meningkatkan efisiensi model (Tgbal, et al.. 2022). Meskipun demikian

stop word mampu meningkatkan performa model (Bhattacharjee, 2018).

1.34. SMOTE

Teknik pengambilan sampel berlebihan yang melibatkan pembuatan contoh
"sintetis” daripada mengganti data untuk mengambil sampel berlebihan pada kelas
minoritas. Untuk menghasilkan data pelatihan tambahan, mereka menggunakan
aktivitas tertentu pada data aktual. Setelah mengambil sampel dari setiap kelas
minoritas, contoh sintetik ditambahkan di sepanjang garis yang menghubungkan
salah satu atau semua tetangga terdekat dari kelas minortas. sehingga terjadi
aversampling pada kelas minoritas. Bergantung pada tingkat pengambilan sampel
berlebih yang diperfukan, tetangga yang dipilih secara acak dipilih di antara
tetangga terdekat. Misalnya, jika diperlukan pengambilan sampel berlebih sebesar
200%, maka hanya dua tetangga yang dipilih dari lima tetangga terdekat, dan satu
sampel dihasilkan di setiap cara. Proses pembuatan sampel sintetik adalah sebagai
berikut: Menentukan selisih antara vektor ciri (sampel vang diteliti) dengan

tetangga terdekatnya. Lipat gandakan perbedaan ini dengan angka acak antara 0 dan
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| untuk menambahkannya ke vektor fitur vang sedang diperiksa. Hasilnya, ruas
garis yang menghubungkan dua fitur tertentu dipilih secara acak sepanjang garis
tersebut. Taktik ini pada dasarmya memaksa wilayah pengambilan keputusan kelas
minoritas untuk memperluas wawasannya (Chawla. Bowyer, Hall, & Kagelmeyer,

2002).

1.3.5. Bidirectional Long Short-Term Memory

Pada medel recurrent mewral network tradisional dan LSTM. informasi
hanya disebarkan searah vaitu ke arah depan. Agar setiap momen mengandung
informasi konteks. BiILSTM yang menggabungkan model &idirectional recurrens
menral network (BIRNN) dan unit LSTM digunakan untuk menangkap informasi
konteks. Model BiLSTM memperlakukan semua input secara setara, tetapi dalam
analisis sentimen, polaritas sentimen teks sangat bergantung pada kata-kata dengan
informasi sentimen. Oleh karena itu, metode ini mengenalkan vektor kata sentimen
yang diperkuat untuk mengatasi masalah ini {Xu, Meng, Qiu, Yu, & Wu, 2019).

Pertama. vektor kata terbobot yang menggabungkan informasi sentimen dan
kontribusi klasifikasi dibangmun. Vektor kata ini kemudian digunakan sebagai
masukan untuk model BilL STM. Keluaran dari model BiLSTM digunakan sebagai
representasi teks komentar. Selanjutnya. wvektor representasi teks komentar
dimasukkan ke dalam fecdforvard neural network classifier. Fungsi aktivasi vang
digunakan dalam jaringan saraf umpan maju adalah fungsi ReLU. Untuk mencegah
overfitting selama proses pelatihan, mekanisme dropows diperkenalkan dengan

tingkat dropowt sebesar 0.5 (Xu, Meng, Qiu, Yu, & Wu, 2019).



Metode ini menggambarkan diagram skematik yang terdiri dari dua subgraf.
Subgraf kin menggambarkan proses ekstraksi fitur dari teks komentar
menggunakan vektor kata terbobot dan model BiLSTM. Subgraf kanan
menggambarkan proses untuk mendapatkan polaritas sentimen dari teks komentar
menggunakan feedforward newral network classifier. Jumlah node dalam lapisan
tersembunyi LSTM ditunjukkan oleh NodeMum. Metode ini bertujuan uniuk
meningkatkan kinerja analisis sentimen dengan mempertimbangkan kontribusi
kata-kata dengan informasi sentimen dalam tugas kategorisasi teks. Arsitektur

BiLSTM dapat dilihat pada Gambar 1.

Ouwtput layer -

Backward kayer

Formard layer

nputlayer -

Gambar 2. 4. Bidirectional LSTM (Xiacyan, Raga, & XNuemei, 2022)

1.3.0. Confusion Matrix

Confusion Mairix adalah matriks vang menunjukkan seberapa baik model
meramalkan keadaan tertentn. Confusion matric adalah salah satu alat untuk
menilai kinerja model klasifikasi (Igbal. et al., 2022). Memanfaatkan sejumlah

pendekatan evaluasi, kemanjuran klasifikasi pada data uji yang belum terlihat
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dievaluasi (Haddi, Liu, & Shi, 2013). Metrik yang paling sering digunakan untuk
klasifikasi teks termasuk presisi. recall, F-measure, dan akurasi. Tujuannya adalah
untuk mengoptimalkan semua ukuran, yang memiliki nilai antara 0 dan 1. Oleh
karena itu. angka vang lebih tinggi menunjukkan kinerja kategorisasi yang lebih
baik.

Confussion Mairix digunakan untuk melibat bagaimana kinerja model
terkait dengan berbagai label. Confussion Matrix membenkan pemahaman vang
baik tentang true negative (TN} dan false positive (FP), false positive (FP), dan false
megative (FN) (Bhattacharjee, 2018).

Tabel 2. 2. Confusion Matrix

Prediksi 7
onfusion Matri _
E pp - Pasitil Negall
al Positil TP { True Pasitive) FN | False Nepatice)

Negatil FP [ False Negative) TM { True Negative)

Parameter perhitungan didefinikan sebagai benkut (Yang, Li, Wang, &
Stiherratt, 2020) (Subba & Kumar, 2022).
TF i Jumlah ulssan - yang memiliki sentimen positif  yang
diklasifikasikan sebagai ulasan positif.
FP : Jumlah ulasan yang memiliki sentimen negatif. namun
diklasifikasikan sebagai ulasan positif.
TN : Jumlah ulasan yang memiliki sentimen negatif yang
diklasifikasikan sebagai ulasan negatif.
FM  : Jumlah ulasan yang memiliki sentimen positif. namun

diklasifikasikan sebagai ulasan negatif



Akurasi: Rasio ulasan yang diklasifikan dengan benar sesuai data acosal
terhadap jumlah ulasan seluruhnya.
Akurasi =

TP+TN

= e % 100% (3)

definisikan dalam persamaan

(4

bagai ulasan

iy Frmi TPy
= = -
: Tl TPEL, PR

Recall untuk klasifik 1lam persamaan berikut.
= T PP
e = Bty

Fi-Measure: Nilai rata-rata tertimbang dari presisi dan recall.

2uRecall xPresisi [9}

H—Hﬂm=+—
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METODE FENELITIAN

3.1. Jenls, Sifat, dan Pendekatan Penelitian
3.1.1. Jenis Penelitian

Jenis penelitian yang digunakan adalah penelitian eksperimen. Eksprerimen
dalam penelitian ini dilakukan untuk mengetahui pengarth dan performa penerapan
word embedding Word2Vec, FastText, dan GloVe saat diterapkan pada algoritma
Bi-L5TM dalam melakukan analisis sentimen terhadap ulasan pengouna Google

PlayStore terhadap aplikasi Gojek.

3.1.2. Sifat Fenelitian

Penelitian vang dilakukan bersifat deskriptif. Menggambarkan ulasan-
ulasan yang diberikan pengguna dalam melakukan ulasan terhadap aplikasi Gojek
pada situs Google Play Store. Serta akan dijabarkan hasil-hasil pengujian yang
diperoleh dalam penelitian ini mengenai performa ( akurasi, presisi. recall, f1- score)

3.1.3. FPendekatan Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan data berupa
ulasan terhadap aplikasi Gojek yang diberikan oleh pengguna situs Google
PlayStore. Mantinya hasil dalam penelitian ini berupa angka vang disajikan dengan

grafik dan tabel.
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3.1. Metode Pengnmpulan Data

Diata yang digunakan dalam penelitian ini menggunakan data ulasan yang
diungkapkan oleh pengguna pada situs Google PlayStore mengenai aplikasi Gojek.
Adapun data merupakan dataset publik yang tersedia dan dapat diperoleh melalui
situs penyedia dataset.

Dataset ini dipilih- karena merupakan ulasan aplikasi Gojek yang
diungkapkan oleh pengguna aplikasi pada situs Google PlayStore. Aplikasi Gojek
merupakan oecacorn buatan Indonesia yang telah diunduh lebih dari 100,000,000
kali. Google Plavstore juga dianggap sebagai sumber terbaik untuk menemukan
kumpulan data bersih untuk penelitian analisis sentimen karena berisi ungkapan
pengguna tanpa konten komersial atau promosi (Muttagin & Khasimdin, 2021).
Jumlah data yang diperoleh dan digunakan dalam penelitian ini berjumlah 44.917

data ulasan.

3.3. Metode Anallsis Data
Pengembangan metode yang dilakukan dalam penelitian ini yaitu dengan
menerapkan word embedding Word2Vec, FastText, dan GloVe terhadap metode
Bi-LSTM. Berikut merupakan langkah-langkah analisis data dalam penelitian ini.
a. Cleaning Daia, merupakan tahap pertama pengolahan teks yang dilakukan
terhadap sumber data dalam penelitian. Tahapan ini terdiri atas beberapa
proses, vaitu memyiiter ulasan yang tidak memiliki teks ulasan, kemudian
mem/fifter ulasan yang diungkapkan menggunakan Bahasa selain Bahasa

Indonesia, dan menghapus kolom-kolom data yang tidak diperfukan. Darn
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tahapan ini dipercleh dataset final yang digunakan untuk tahapan
selanjutnya.

b. Labelling, proses pemberian label untuk setiap data teks ulasan dilakukan
berdasarkan rating pada situs Google Playstore. Ulasan dengan rating 1-3
dilabeli sebagai sentimen Megatif. dan ulasan dengan raring 4-5 dilabeli
sebagai sentimen Positif.

¢’ Text Preprocessing, dataset final vang akan diklasifikasikan akan melalu
tahapan preprocessing terlebih dahulu. Adapun jenis preprocessing yang
digunakan adalah Clean Text, Tokenization, Stemming, dan Stop word
Removal.,

d. Feature Exiraction, tahapan ini merupakan penerapan fitur-fitur yang akan
digunakan dalam analisis sentimen. Fitur ekstraksi yang digunakan yaitu
word embedding Word2Vec, FastText, dan GloVe.

e, Oversampling Data, dilakukan untuk menangani data dengan kondisi yang
tidak seimbang. Tahapan ini dilakukan dengan menerapkan metode
SMOTE.

f. Classifier, tahapan ini digunakan untuk menentukkan apakah ulasan
pelanggan cenderung bersifat positif atau negatif. Metode yang digunakan

untuk tahapan klasifikasi adalah Bidirectional LSTM.

Beberapa tahapan yang perlu dilakukan terhadap data untuk analisis
sentimen pada penelitian ini antara lain proses pengumpulan data ulasan pengguna,

dimana dalam penelitian ini data yang digunakan merupakan dataset yang bersifat
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publik, selanjutnya data dibersihkan, melalui tahapan preprocessing, oversampling.

hingga klasifikasi. Adapun alur pemrosesan datanya dapat dilihat pada Gambar 3.1.

L
i

Gambar 3. 1. Alur Pemrosesan Data

34. Alur Penelitian
Penelitian ini terdiri atas beberapa tahapan seperti yang diilustrasikan pada
Gambar 3.2. Diawali dengan tahap pengumpulan data (data eellecting), tahap
membersihkan data {data cleaning/data filtering), tahap pelabelan data (dota
labelling). tahap prapemrosesan data (dava preprocessing), tahap pembagian
dataset (split dataser), tahap pembobotan dengan ekstraksi fitur, tahap
oversampling data, tahap klasifikasi atau analisis sentimen, sampai dengan tahap
evaluasi dan analisis hasil evaluasi. Adapun untuk penjelasan alur pada penelitian
ini adalah sebagai benikut.
1. Data Collection
Kumpulan data yang digunakan dalam penelitian ini merpakan data

ulasan yang diungkapkan para pengguna aplikasi pada situs Google
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Playstore, data tersebut dapat diakses secara publik. Data vang digunakan
merupakan ulasan dari aplikasi Gojek. Jumlah data vang digunakan
mengacu pada penelitian (Alghifari, Edi. & Firmansyah, 2022) dan (Riza &
Charibaldi. 2021) vang menyarankan untuk menggunakan dataset dengan
Jumlah yang lebih banyak untuk menangani permasalahan overfitting, yakni
lebih dari 5.000 data:
Data Cleaning
Data ulasan yang digunakan akan dibersihkan dari data-data yang
tidak diperlukan untuk pemrosesan selanjutnya. Pembersihan data
dilakukan dengan cara sebagai berikut.
# Menghapus data ulasan vang tidak memiliki teks ulasan.
s Menghapus data ulasan yang berbahasa selain Bahasa Indonesia.
» Menghapus kolom yang tidak diperlukan pada data ulasan.
Hasil pada tahapan ini merupakan dataset final yvang akan digunakan
untuk tahapan selanjutnya dalam analisis sentimen
Data Labelling
Data yang sudah dibersihkan akan melalui tahapan pelabelan. Proses
pelabelan data dilakukan berdasarkan rating ulasan. Data ulasan dengan
rating 1-3 dilabeli sebagai sentimen Megatif, dan ulasan dengan rating 4-5
dilabeli sebagai sentimen Positif. Metode pelabelan seperti ini juga
diterapkan pada beberapa penelitian { Alharbi, Alghamdi. Alkhammash, &
Al Amri, 2021} (Yang, Li, Wang, & Siherratt, 2020). Berikut disajikan

contoh perentuan label untuk teks ulasan pada Tabel 3.1.



Tabel 3. |. Pelabelan Data Berdasarkan Rating

Content Rating Label
kode oitp gak masuk masuk, udah update terbaru. udah clear | g o es Neganf
cache, tetep gak bisa masuk, vdah on-off mrplane tetep zak
masuk. padzhal stmval full, udah coba kinm ulang berkali
kali juga pak masuk, padi gak bisa 1op up dengan oncklik
bea
Dulu: Banyak bonus. Bisa pesan bintes kota kurangnya | sex e e e Negatif
cuma yg super partner, klo meni ga sesuai, ga bisa di cancel
walsupun resto doh konfirmas:. Sekarang: "Lebih mahal
onghos kimm dan biaya lain-lain® danpada harga satuan
barang/'makanan sh. Ga logis. Dan ga ada diskon walan bel
banyak 5.4 200rban, klo mao ada diskon harus bel voucher
dulu,

DirverZnya bs antar dg tepat. ga bingungz arah dan idk salah | g o o % Positif
pesanan, idk spt pengalaman sava di aplikasi lunnya. User
friendly den lengkap. Go pav jz szt membantw. Skig
driver?nya samgat responsif saat hajan, terimaksh masukan
sayn didengarkan. Mode hemat jg sangat memboniu sast
kantong tipis.

Alkan lebih baik jika lokass idak disctting otomatis di lokasi | s f & Negatf
sekitar. Boleh jadi. pelanggan ingin mengecck baaya
gocan gonde sustu tempat dan jarak jauh. Misal, bandam ke
hotel. Sciung lokasi sckitar mengakibatkan pengecckan
biaya tak dopat dilakuksn Sebab, lokasi yang jauh 1k
terdeteksi,

Performa makin lama makim memumun dan harga veg di | segrfrge e Neganfl
tawarkan juga lebah tnepn dibanding aplikas: sebelah coba
diperbaikl sistemnya lagi sepertt awal jangan kebanyakan
upgrade aplikasi makin lemot dan bernt kesenngan d
perbaharui.

4. Data Preprocessing
Selanjutnya dataset final akan mengalami tahapan preprocessing.

Data ulasan tentunya divngkapkan oleh orang yang berbeda dan dengan cara
yang berbeda sehingga memiliki polaritas yang sangat rentan terhadap
inkonsistensi dan redundansi, maka diperlukan tahapan preprocessing yang

bertujuan untuk mempermudah pengamatan dan meningkatkan algoritma
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yang divsulkan dalam melakukan analisis sentimen (Aljedaani, Rustam,
Ludi, Ouni, & Mkaouer, 2021 (Kharde & Sonawane, 2016).

Preprocessing vang digunakan dalam penelitian ini antara lain
Clean Text, Tokemization, Stemming dengan Sastrawi, dan Stopword
Remeoval. Tokenization berfungsi imtuk membagi setiap kata menjadi token,
Stemming berfungsi untuk menghilangkan kata imbuhan agar setiap kata
dasar yang sama memiliki bentuk kata vang seragam meskipun sebelumnya
memiliki bentuk imbuhan yang berbeda-beda, dan Stepword Removal untuk
menghilangkan tanda baca seperti titik, koma, serta menghilangkan kata
dasar yang tidak memiliki makna (Alghifari, Edi, & Finmansyah, 2022)
(Aljedaani, Rustam, Ludi, Ouni, & Mkaouer, 2021} (Cahyo, et al., 2023)
(Rahman. Utami, & Sudarmawan, 2021 ).

. Split Data

Pada tahapan i data akan dibagi menjadi Traiming Date dan
Testing Data dengan perbandingan 80:20. Pembagian data ini berdasarkan
beberapa penelitian lainnya (Alharbi. Alghamdi, Alkhammash, & Al Amri,
2021) (Cahyo, et al., 2023) (Haddi, Liu, & Shi, 2013) (Putri & Khasirudin,
2022 (Xiaovan. Raga, & Xuemei, 2022) (Xu, Meng, Qiu, Yu, & Wu, 2019).
Metode Stratified Sampling di%ﬂ'upknn dalam melakukan pembagian
sample dataset, hal ini karena dalam stratified sampling pembagian sample
dilakukan dengan mempertahankan proporsi kategori (kelas) yang ada di
dalam dataset, sehingga bailk untuk diterapkan pada dataset dengan

distribusi kelas yang tidak seimbang.
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Tabel 3. 2. Perbandingan Kelas Dataset

Kelas Positif Negatif
Perbandingan 36,00% 63.01%
Keseluruhan Data 16.212 28705
Data Traming 13,005 22078
Data Testing 3.207 5.717

Hasil pembagian sample dataset dengan siratified sampling
menunjukan jumlah data pada masing-masing kelas dilakukan dengan tetap
memperiahankan proporsi awal. Seperti yang disajikan pada Tabel 3.2.
keseluruhan data terdiri atas 2 {dua) kelas dengan perbandingan 36,09% dan
63.91%, setelah dilakukan split data untuk fraining dan festing jumlah data
pada masing-masing kelasnya terbukti tetap memiliki nilai perbandingan
yang sama baik untuk data training maupun data testing. Data tersebut
digunakan pada setiap model dalam penelitian ini, sehingga skenario

pengujian dilakukan dengan kondisi data yang sama.

. Feature Exiraction

Fitur ekstraksi yang digunakan dalam penelitian ini adalah word
embedding. Adapun word embedding vang digunakan pada dataset dalam
penelitian ini adalah Word2Vec, FastText, dan GloVe. Penerapan beberapa
Jenis word embedding ini dilakukan dengan tujuan memperoleh representasi
kata yang lebih banyak dan varatif {Alghifan, Edi, & Firmansyah, 2022}
(Zhao, Liu, Yao, & Yang, 2021) sehingga diharapkan dapat menghasilkan

performa model yang lebih baik.
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7. Oversampling Data
Dikarenakan dataset yang digunakan memiliki kelas vang tidak
seimbang, maka diperlukan tahapan penanganan data. Adapun teknik yang
digunakan penangan data yang digunakan dalam penelitian ini adalah
oversampling. Metode oversempling dengan SMOTE dipilih karena
SMOTE dinilai popular dalam menangam ketidakseimbangan kelas,
menghasilkan instance mimoritas baru dengan menggabungkan instance
vang sudah ada dan menggunakan interpolasi fimier untuk menciptakan
contoh baru, yang dapat memperluas wawasan kelas minoritas (Chawla.
Bowver, Hall, & Kagelmeyer, 2002).
& Classification
Tahapan klasifikasi dalam penelitian ini merupakan tahapan analisis
sentimen. Seluruh data akan diklasifikasikan data dengan menggunakan
metode Bil STM. BiLSTM dinilai mampu menangkap informasi dan dua
arah sehingga diharapkan mampu meningkatkan model analisis sentimen
mengenai permasalahan konvergensi. hal ini bertujuan untuk menghasilkan
model dengan performa yang lebih baik ( Alsharef, et al., 2022 (Gondhi. et
al.. 2022} (Riza & Charibaldi. 2021},
9 Evaluation
Setelah diperoleh hasil klasifikasi (analisis sentimen) maka
dilakukan pengujian performa dari penerapan algoritma word embedding

dengan menggunakan comfusion mairic {akurasi, presisi, recafl, fI-score).



Output tahapan evaluasi ini yang akan menjadi acuan dalam menentukan

hasil klasifikasi atau analisis sentimen pada penelitian ini.

Gambar 3. 2. Alur Penelihan

Dalam analisis sentimen, proses fitur ekstraksi seperti word embedding
dilakukan sebelum proses oversampling (Putra & Setiawan, 2023 ) ( Al-Azani & EI-
Alfy, 2017) (Satriaji & Kusumaningnem, 2018) (Xu, et al., 2015). Tahapan word
embedding mengubah teks menjadi representasi numenk yang menangkap makna
dan konteks kata-kata dalam dimensi yang lebih rendah. Proses ini penting karena
algoritma machine learming tidak dapat langsung memproses teks mentah,
melainkan membutuhkan data dalam bentuk numerik (Nugraha, Harani, & Habibi,

2020}, begitupun dengan SMOTE. Sebelum featwre extraction, data ulasan masih
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dalam bentuk teks mentah vang tidak dapat langsung digunakan untuk menerapkan
SMOTE. Sehingga teks perlu dikonversi terlebih dahulu ke bentuk numerk melalui
proses feature extraction dimana dalam penelitian ini dilakukan dengan word
embedding.

Setelah teks diubah menjadi vektor, SMOTE dapat diterapkan untuk
menangani ketidakseimbangan kelas dengan menciptakan contoh sintetis dari kelas
minoritas. Terlebih jika SMOTE diterapkan sebelum embedding, hasil sintetisnya
tidak akan mempertimbangkan makna semantik dari teks. karena SMOTE bekerja
pada data numenk dan tidak dirancang untuk mengolah data teks langsung
(Chawla, Bowyer. Hall, & Kagelmeyer, 2002). Oleh karena itu, melakukan
embedding terlebih dahulu memastikan bahwa data vang seimbang oleh SMOTE
sudah berada dalam format yang optimal untuk model machine learning, menjaga
integritas semantik dan efektivitas proses pembelajoran eversampling (Putra &
Setiawan, 2023) (Al-Azani & El-Alfy, 2017) (Satniaji & Kusumaningrum, 2018)

(X et al., 2015).



BABI'V

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Data Fenelitian
4.1.1. Pengumpulan Data

Penelitian ini- menggunakan dataset yang berisi ulasan mengenai suatu
aplikasi. Dataset dipilih karena merupakan ulasan aplikasi Gojek yang diungkapkan
melalui situr Google Playstore, dimana Gojek merupakan aplikasi decacorn buatan
Indonesia dan telah diunduh sebanyak lebih dars [0U000.000 kali pada situs Google
PlayStore. Serta situs Google Playstore dinilai sebagal sumber terbaik untuk
menemukan kumpulan data bersih untuk penelitian analisis sentimen karena berisi
ungkapan pengguna vang tidak menyertakan konten komersial atau promosi apapun
Muttagin & Khasirudin, 2021).

Selain itu dataset yang digunakan terdiri atas 44.917 ulasan pengguna
berbahasa Indonesia, hal ini sesuai dengan penelitian sebelumnya, dimana
(Alghifari, Edi, & Firmansyah, 2022} yang menggunakan data sejumlah 5.000
ulasan dan (Riza & Charibaldi, 2021} sejumlah 1.304 ulasan menvarankan untuk
mengounakan dataset dengan jumlah vang lebih banyak untuk menghindar
masalah overfitting. Dataset yang digunakan telah memiliki label yang terdiri atas
2 (dua) kelas sentimen, yaitu Positif dan Negatif. Label positif mewakili ulasan
pengguna yang memiliki penilaian yang cenderung baik, sedangkan label negatif
mewakili ulasan pengguna yang memiliki penilaian yang cenderung buruk terhadap

aplikasi Gojek. Kondisi kelas dataset divisualisasikan pada Gambar 4.1.



Dataset

28703

20000 18212

W Positf W Meepatsf

Gambar 4. |. Kelas Dataset

Kondisi distribusi data pada Gambar 4.1 merupakan dataset final yang telah

melalui tahapan cleaning/fifiering. Tahapan cleaning/filiering seperti memfilter

data ulasan yang tidak memiliki teks ulasan, memfilter data ulasan selain Bahasa

Indonesia, dan menghapus kolom-kolom yang tidak diperlukan menghasilkan

dataset seperti contoh yang disajikan pada Tabel 4.1.
Tabel 4. 1. Contoh Dataset

Label

rIﬂi aplikasinya gimana? Kemarin? 51:?&! Fotur tark tuna torus habis qlh!l:_mi muncul
lag1 frturmya tps gk bisa digunakan, kode transaksi nya gk muncul. Saya wdah mencoba
berulang kali tetep gk mumcul kode transaksmya. Tolong dong diperbaiki Lagi?!!

Negatif

kode otp gak masuk masuk, odsh wpdate terbaru. wdah clear cache, tctep ok basa
masuk, udah on-off airplane tetep gak macuk, padshal smyal full, udsh coba kinm
wlang berkali kali juga gak masuk, jadi gak bsa top up dengan onckhk bea.

Negatif

Dulu; Banyak bonus. Bisa pesan lintas kota. kurangnya cuma yg super pariner, klo
menu g3 sesual, ga bisa di cancel walaupun resto deh konfirmasy. Sekarang: "Lebih
mazhal ongkos kinm dan biaya lain-lan” danpada harga satuan barang/makanan tsh.
Ga logis. Dan ga ada diskon walau kel banyak s.d 200rban, klo mao ada diskon harus
beli voucher dulu.

Neganf

Dnver2nya bs antar dg tepat. go bingung arsh dan tdk salah pesaman, wlk spt
penpalaman saya di aplikasi lamnya. User fmendly dan lengkap. Go pay jz =gt
membantu. Skry driverZova sangat responsif saat huan, terimaksh masukan sava
didengarkan. Mode hemat jg sangat membantu saat kantong tpis.

Postf




Tabel 4. 1. Contoh Dataset ( Lanjutan)

Content

Akan lebith bak jika lokasi tidak disetting otomans di lokasi sekiar. Boleh jadi,
pelangzzan ingin mengecek biaya gocar/goride suatu tempat dan jarak jach. Misal,
bandara ke hotel. Sctting lokasi sckitar mengakibatkan pengecckan biaya tak dapat
dilakukan. Sebab, lokasi yang jauh tak terdeteksi.

Neganf

Performa makin lama makin menurun dan harga yg di tawarkan juza lebih tmee
dibanding aplikasi schelah coba diperbaki sistemnya. lapi scperti owal jangan
kebanyakan upgrade aplikasi makin lemot dan berat kesenngan di perbaharun.

Nepatif

Aplikasi tokar. Makin lama makin menurun performanya. Biaya layanan aja digedein
i1 aplikas makim anglok. torus beaya lavenan buat apa™ Tiba2 ngecancel sendin pas
wdah lama nunggu. Dimuat ulang berulang kali juga zak bisa. Smpe restart hp dan coba
pesen lag) vas tetep gak bisasaa. Tens mounyes apaaa anjerrt Otw wminstall

Nepatif

Pemesanan go-food kurang memuaskan sistem kupon terpakal sccate otomatis
menyulitkan. Saldo dan pesanan minimum sudah mencukupi namum kupen ndzk dapat
terpakar. Lokas: penginman makanan tidak sesuar GPS, ketika salah palih tidok dopat
di caneel, dikenakan charge tambahan sama driver karcna tupuan pengantaran berbeda.
Kecewa dengan kebijakan sckarang.

Meganf

Untuk gofood Kenapa driver vang dipilih vy bukan driver vg dekat denpan resto,
malah vg dipilih bisa vg jaraknya dn resto 1o sangat jauh sckali. Untuk go nde juea
demikian, padahal kelistan drover banyak di dekat bokasi, api yg terpilih drver vg
Jaraknya pmh sekali dan ttik penjemputan. Akhirmya kami disurch batalkon pesanan
untuk can drver v [chah dekat. . Mohon diperbaska.

Mepatf

Semakin Update versi semakin memperbanyak Peraturan. Bagus sih. !! Taps Untuk
Aplikator .. Saya kasihan dengan Mura kaban vang Rebohan di jalan-arsu bahkan
Mehsangkan waktu ovo sampar Lamwt Malam hanye untuk Berkontmbusi dengan
aplikator.. Kalian pantau lah mereka .!! Jangan hanyn memperbamyak biaya ini dan it
yang membaeat semakin banyvak Para Consumen enggan untuk mengrumakan aplikast
1, Yang berdampak Ke Mitra kalian secarn Real time Y vang onbit ingga lanst malam

Positf

Sistern upgrade plus yg sangat buruk. Cuma bisa topup, tapi dipakai untok transfer dan
sejenisnya tdak bisa. Ktp dan foto sudah bennr scaual persyaratan, taps berkali Lali
ditolak. Sangat jauh dibandimghkan dengen aplikasi DANA ataw OVO. Aplikasi zock
hanya cocok untuk order opek dan service saja

Negatf

4.1.2. Ragam Sentimen Ulasan Gojek pada Flaystore

Berdasarkan dataset yang diperoleh melalui situs penyedia dataset yaitu

Kaggle.com mengenai ulasan pengguna aplikasi Gojek yang diungkapkan

pengguna pada situs Google Playstore, diperoleh data ulasan sebanyak 44.917

ulasan dengan ragam sentimen positif dan negatif.



Ragam sentimen terdiri atas 16.212 ulasan dengan sentimen positif atau
sebesar 36.09% dan 28.705 ulasan dengan senitmen negatif atau sebesar 63.91%.
Visualisasi ragam sentimen tersebut disajikan pada Gambar 4.2, dimana sentimen
positif direpresentasikan menggunakan warna biru dan sentimen negatif
direpresentasikan dengan wama merah. Berdasarkan visualisasi pada Gambar 4.2
dapat disimpulkan bahwa ulasan negatif yang dibenkan oleh pengguna aplikasi
Gojek melalui situs penyedia aplikasi yakni Google Playstore berjumlah lebih
banyak dibandingkan ulasan beragam sentimen positif, yaitu dengan selisih sebesar
27 &2%. Nilai selisih tersebut diperoleh dari perbedaan banyaknya ragam sentimen
masing-masing kelas. dalam hal ini yaitu banyaknya data dengan kelas negatif
dikurangi dengan banyaknya data dengan kelas positif. Dengan adanya nilai selisih
pada ragam sentimen. kelas data dalam penelitian ini dinilai memiliki kelas yang
tidak seimbang (imbalanced dataset). Kondisi tersebut akan ditindaklanjuti dengan
teknik eversampling. sehingga dalam penelitian ini akan diterapkan data dengan 2
{dua) kondisi berbeda vaitu data original dengan kelas tidak seimbang {fmbalanced

data) dan data dengan kelas seimbang (setelah cversampling).

W M=t
¥ positif

Mgt

83.91%

Gambar 4. 2. Ragam Sentimen
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4.2, Mekanlsme/Skenario Tralning Data

Proses eksperimen pada penelitian ini diawali dengan persiapan data,
Adapun persiapan data dilakukan dengan menerapkan beberapa tahapan teknik
preprocessing data, seperti cleaning duata, tokenization, stemming, dan stopword
removal.

Setelah melalui preprocessing, data divektorisasikan dengan menggunakan
3 (tiga) jenis word embedding yaitu Word2Vec, FastText. dan GloVe. Kemudian
hasil model vektorisasi yang dihasilkan pada tahapan tersebut akan diklasifikasikan
dengan menggunakan model Bi-LSTM, model Bi-LSTM dinilai mampu
menangkap informasi dua arah sehingga mampu meningkatkan model dalam
menecapai konvergensi. (Alsharef, et al., 2022) (Gondhi. et al., 2022) (Riza &
Charibaldi, 2021) dan menghasilkan performa vang baik dalam melakukan
klasifikasi, mamun menurut (Alghifad, Edi, & Firmansyah, 2022) Bi-LSTM
membufuhkan waktu dan komputasi yang cukup tinggi. Sehingga dilakukan
perbandingan terhadap penerapan 3 (tiga) jenis word embedding untuk mengetahui
Jjenis word embedding yang mampu menghasilkan representasi katz dan performa
vang lebih baik.

Penelitian ini memanfaatkan environnent dan Google Collaboratory dalam
melakukan eksperimen. Serta menggunakan framewerk Keras, tensor Flow, Sckit
Learn, dan NLTK. Selanjunya untuk menetukan nilai epoch dalam melakukan
training dilakukan berdasarkan eksperimen dengan menggunakan nilai epech mulai
dari 30, 50, dan 100. Performa model saat epock 50 memiliki nilai yang cukup stabil

dan tidak mengalami peningkatan lagi, sehingga ¢poch 50 digunakan pada seluruh
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skenario. Selanjutnya penelitian ini menerapkan teknik monitoring early stopping
dalam pengelolaan pelatihan model karena mampu mencegah terjadinya overfitting.

Setiap model word embedding menerapkan beberapa parameter dalam
membangun model, seperti arsitektur, mir_count. dan metode evaluasi. Arsitektur
CBOW ( Continuous Bag of Words) dipilih karena kata target yang diprediksi oleh
CBOW dilakukan berdasarkan kata atau konteks di sekitamya. Sehingga CBOW,
tidak mempermasalahkan letak sebuah kata di antara kata-kata di sekitamya.
pendekatan ini memprediksi kata sasaran berdasarkan konteks | Afidah. Handayani,
& Pratiwi, 2021). CBOW juga dinilai mampu menghasilkan akurasi vang lebih
besar dengan waktu pelatihan yang lebih sedikit (Rong, 20014 ). Nilai min cownt yang
digunakan adalah [0, hal ini berarti agar suatu kata dapat dimasukkan kedalam
kamus yang digunakan untuk pelatihan model harus memiliki jumlah minimum
kemunculan sebanvak 10.

Pada model Word?Vee dan FastText terdapat 3 (tiga) parameter yang
menjadi pembeda pada setiap skenario yang dilakukan, yaitu kondisi data pada
proses fraining, jumlah window, dan embedding size (dimensi) yang digunakan.
Sedangkan model GloVie hanya terdiri atas 2 (dua) parameter utama vang menjadi
pembeda. yaitu kondisi data dan embedding size (dimensi).

Data yang digunakan pada proses treining terdin atas 2 (dua) kondisi data,
yaitu data tidak seimbang {original) dan data yang telah diterapkan oversampling
dengan SMOTE (seimbang). Parameter selanjutnya adalah mengenai banyaknya
window yang digunakan, pada penelitian inl menggunakan 3 (tiga) nilai window

berbeda. yaitu 3. 5, dan 7. Sedangkan untuk embedding size (dimensi)
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menggunakan nilai sebesar 100 dan 300. Berdasarkan parameter yang digunakan
dalam penelitian ini diperoleh variasi sebanyak 28 skenario seperti pada Tabel 4.2,
dimana untuk setiap skenario dilakukan pengujian sebanyak 3 (tiga) kali untuk
menyperkuat analisa performa model. Setiap skenario dilakukan pada file notebook
vang berbeda sehingga eksperimen dapat dilakukan secara efeknif.

Tabel 4. 2. Vanasi Skenario

Waord Winduow Dimensi
Embedding 3 L] T 1o 00

u = =
Tidak - = u | -

Scimbang 2 :
; = N
7

Word2Vec -

Scimbang = z Y ! =
{SMOTE) ¥ = ; F T,
- l-.
Y v
F o 5
= | =
Tidak 3 g W | -

Scimbang N x -

- - \|

FastText 7

¥ = - B
Seimbang g E v ! 2

(SMOTE) ) 3 =
¥ - N
Tidak - - < Y =
GloVe Sc!.m'.'l;mg - S = J =
Scimbang - - = B J
{SMOTE) i 3 : T N
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Variasi skenario pada Tabel 4.2 akan diterapkan untuk tahapan pengujian
model analisis sentimen, dimana hasil pengujian tersebut akan didisajikan pada
Tabel 4.16 dan digunakan untuk melakukan analisa terhadap hasil klasifikasi
model.

4.3. Preprocessing

Tahapan preprocessing dalam penelitian ini dilakokan untuk membersihkan
dataset dari data-data yang tidak diperlukan uniuk pemrosesan selanjutnya. Proses
pembersihan data dilakukan dengan menghapus data ulasan yang tidak memiliki
teks ulasan, menghapus data ulasan yang berbahasa selain Bahasa Indonesia. dan
menghapus kolom yang tidak diperlukan. Preprocessing vang digunakan dalam
penelitian ini antara lain Clean Text, Tokenization, Stemuing dengan Sastrawi, dan
Stapward Removal. Hasil preprocessing pada masing-masing tahapan disajikan
pada Tabel 4.3
4.3.1. Clean Text

Pada tahap ini, data ulasan dibersihkan dari data wang tidak diperlukan
seperti tanda baca, amgka, simbol, emoticon, dan semacomnva. Selain itu,
casefolding juga diterapkan pada tahapan ini sehingga data ulasan diubah menjadi
lowercase.
4.3.2. Tokenkzation

Proses tokenisasi ini membagi teks menjadi token-token, yaitu kata-kata

atau frasa secraa terpisah. dan menghilangkan tanda baca. Hasil tokenisasi dapat



digunakan sebagai langkah awal dalam analisis teks atau pemrosesan bahasa alami
lebih lanjut seperti perhitungan vektor setiap kata.
4.3.3. Stemming

Proses sieprming bertujuan untuk mengembalikan kata-kata ke bentuk
dasarmya atau kata dasar. Seperti "memiliki®™ menjadi "milik", "diperbaiki" menjadi
"baik", dan sebagainya. Siemming membaniu mengurangi variasi kata dan dapat
meningkatkan konsistensi dalam analisis teks. Tahapan stemmring ini menerapkan
aturan morfologi Bahasa Indonesia, yaitu seeommimg dengan metode Sastrawi,
Sastrawi-stemmer mampu menunjukkan hasil tertinggi dalam mengembalikkan
kata-kata berimbuhan kedalam bentuk kata dasar yang beracuan pada KBEBI saat
dibandingkan dengan MNazief-Andriani dan  Arifin-Setiono  (Mustikasari,
Widaningrum, Arifin, & Putri, 2021}
4.3.4. Stopword Removal

Berdasarkan kondisi data dalam penelitian ini menggunakan data ulasan
berbahasa Indonesia, maka stopword “Indonesian” diterapkan pada tahapan
preprocessing. Stopwerd seperti "yang”, "untuk”, "dengan", "ke", "mana”, "saja",
"jika", "kita”, "tidak", "atau®, "dan”, "adalah", "suatu”, “jadi”, "saya", "itu", "dan",
"saya”. “dong™ telah dihapus dan teks ulasan tersebut. Hasil siopword dapat
digunakan untuk analisis lebih lanjut tanpa adanya kata-kata vang dianggap umum
atau kurang informatif. Meskipun tidak terlalu signifikan, penerapan stopword
removal dinilai mampu menghasilkan peningkatan akurasi dalam klasifikasi

(Hidayatullah, 2016)



Tabel 4. 3. Preprocessing Data

Setelah Preprocessing

Origzinal

1ni aplikasinya gimana? Kemarm? gk ada friur tank tunai terus habis update m
muncul lagt fiturnva tpi gk bisa digunakan, kode transaksi nva gk muncol. Saya
udah mencoba berulang kali tetep gk muncul kode transaksinya. Tolong dong
diperbaiki lagi!!?

Clean Text

i aplikasinva pimana kemarmgak-ada fitur tarik tunm teres habis update m
muncul lagl fiturnya tapn gak sa digunakan kode transaksi mya gak muncul
Saya udah mencoba berulang kali tetep gak muncul kode transaksinya wlong
dong diperbaiki lagi

Tokenization

['ny’, “aplikesinye’, ‘zimana’, kemann', ‘gak”. ‘ada’, fitur’, Tank’, ‘tunar’. ters’,
*habis', ‘update’, ‘int’, ‘muncal’. gy, fiturnye’, ‘mpi’, "gak?, bisa’, ‘digunakan’,
'kode’, transakst’. ‘mya’, "rak’, 'muncul’, 'save’, ‘wdah’, ‘mencoba’. berulone, kalr'.
‘tetep’, ‘zak’. ‘muncul’, kode’, ‘transak=inye’, ‘tolong’, ‘dong’, 'diperbaiky’. 'lagi)

[lint’, "aplikasi’, "simana’, kemann', ‘gak?, ‘ada’, ‘fiter, tank’, ‘o', erus',
'habus!, ‘update’, ini’. ‘muncul’. 'lazr; et "apy, gak’, hise”, 'guna’. kode’

SisrAing "rransakst’, ‘mya’, "zek’, ‘muncul’, 'saye’, ‘udak’, ‘coba’. 'nlang’, kali". ‘icicp’, 'gak’,
‘muncal’, koede', "transaksi’, tolong', 'dong’, "haik!. lagi']
['aphikast”. 'kemarm’, 'fitur'’. ‘tank’, tunar', habis”, 'update’, ‘muncal’, fiture, beea’,
WI 'gung’, ‘kode’, ‘transakst’, ‘'muncul’, ‘coba’, ‘ulang’, etep’, ‘mumcul’, ‘kode,

"wransaksi’, Tolong!, baik’]

Data hasil preprocessing tersebut nantinya akan digunakan untuk membangun

corpus hingga membuat vocabulary vang akan dimanfastkan pada proses fitur

ekstraksi dan iraining data. Berikut merupakan contoh tahapan membangun corpus

dari 3 (tiga) buah ulasan pada Tabel 4.4,

Tabel 4. 4. Pembuatan Corpus

Hasil

kalimat
LUlasan

*Sava uwdah mencoba berulang kah I.r.t;J gh muncul kode ransaksinya”

“Performa makin lama makin menumin dan harga vy di twwarkan juga lebih
tinggr"
"Mode hernat Jg sangal membantu saat kantong tipis"

Setelah
Tokenisasi

[sava’, "udab’, 'mencoba’, 'berulang’, kal?, ‘tetep’. gk’ ‘muncul’, ‘kode’.
‘transaksmya'], [‘performa’, ‘makm’, lama’, ‘makin’, 'menurun’, ‘dan’, *harga',
wg', 'di', tawarkan', Juga’, lelol’, ‘togpi]. ['mode’, hemat. ‘jg’, ‘sangat’.
‘membanty’, ‘soat’. 'kantong’, "tipis’]

Corpus yang
Dihasilkan

[saya', "udah’, 'mencoba’, 'berulang’. ‘kalv, ‘tetep’. gk, ‘muncul’. ‘kode',
‘transaksinya’, ‘performa’, 'makin’, 'lama’, ‘menorun’, "dan’. tharga', 'yg!, di',
tawarkan', Jugn’, lebily’. ‘tngpr’. ‘mode’, hemat, Yz, 'sangat’, ‘membantu’,
"sgat’, kantong”, 'typis’]
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4.4, Penanganan Imbalanced Data

Penanganan data tidak seimbang diterapkan pada dataset yang digunakan
untuk proses traiming, yaitu sebanyak 35.928 data vang merupakan 20% dari
keseluruhan dataset. Sehingga data vang diproses dalam tahapan ini terdin atas
13.005 ulasan positif dan 22.928 ulasan negatif, schingga data memiliki kondisi
vang tidak seimbang. Untuk mengetahui seberapa besar pengaruh kondisi data
terhadap performa model maka diperlukan penanganan terhadap data yang tidak
seimbang.

Metode penanganan yang diterapkan pada data dalam. penelitian ini
merupakan salah satu metode oversampling, vaitu SMOTE (Symihetic Minority
Oversampling  Technigue). SMOTE cukup populer dalam mengatasi masalah
ketidakseimbangan. [nstance minoritas baru dihasilkan oleh SMOTE dengan
menggabungkan instance minoritas yang sudah ada sebelumnya. Contoh minornitas
bar dibuat untuk kelas minoritas melalu penggunaan interpolasi linier sehingga
dinilai mampu memperluas wawasan kelas minoritas (Chawla, Bowyer, Hall, &
Kagelmeyer, 2002).

Distribusi dataset trainimg yang semula terdin atas positif sebanyak 13.005
dan negatif sebanyak 22.928 berubah menjadi 22.928 (negatif), 22.928 (positif)
setelah  diterapkannya oversampling menggunakan SMOTE. Perbedaan
perbandingan ragam data sebelum dan setelah oversampling dapat dilihat pada
Gambar 4.3 dan Gambar 4.4. Pelatihan virtual mengenai penanganan data dalam
penelitian dilakukan dengan mengatur nilai parameter k dengan memanfaatkan

pendekatan berbasis grid sewrch mulai dan k=1.3.5, hal ini dinilai mampu
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memberikan parameter k yang optimal karena grid search menerapkan berbagai
nilai k secara otomatis schingga dihasilkan parameter optimal berdasarkan
karakteristik dan ukuran data vang sedang diproses. Nilai k=3 merupakan parameter
vang tepat dalam eksperimen ini sehingga dapat menghasilkan data sintetik yang
lebih representative dan mengurangi resiko everfitting maupun underfitting. Setelah
proses oversampling, data dibangun kembali, dan data yang dimodifikasi dapat
diterapkan pada model klasifikasi analisis sentimen.

[rata Training Sebeium Oversampling

Positit togakr

Gambar 4. 3. Data Training Sebelum SMOTE

Data Training Setelah Oversampling

son

L= Hgatil

Gambar 4. 4. Data Training Setelah SMOTE
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4.5, Model Word2Vec

Word2vec mengandalkan informasi lokal berdasarkan semantik yang
dipelajari dari suatu kata tertentu dimana kata tersebut dipengaruhi oleh kata-kata
di sekitarnya. Wod2vec menunjukkan kemampuan untuk mempelajari pola
linguistik sebagai hubungan linter antara vektor kata (Dharma, Gaol, Warnars, &
Soewito, 2022). Terdapat 2 (dua) model arsitekiur yang dapat digunakan di
Word?Vec yaitu Contfinvons Bag-of-Word (CBOW) dan Skip-Gram. Dalam
penelitian ini diterapkan arsitektur CBOW. yaitu dalam memprediksi kata target
dilakukan berdasarkan kata konteks disekitarnya (Nurdin, Aji. Bustamin, & Abidin.
2020).

Proses pelatihan model Word2Vec terdiri atas beberapa tahapan sebagai
berikut. Tahapan vocabuwlary dan ene-hor encoding ini dilakukan berdasarkan
kumpulan kata yang telah dihasilkan pada corpus (Tabel 4.5). Daftar kata unik
{vocabulary) dalam corpus tersebut selanjutnva diubah menjadi vekior ome-hor
encoding.

Selanjutnya dalam menentukan kata target dan kata konteks pada setiap kata
dalam kalimat dilakukan dengan arsitektur CBOW dan window size. Berikut contoh
pasangan kata-kata yang digunakan sebagai input dan output dalam pelatihan model

Word2Vec dengan arsitektur CBOW dengan window size=3.
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Gambar 4. 5. Pembentukan Konteks dan Target CBOW

mrarsaksinya

Berdasarkan pelatihan yang digambarkan pada Gambar 4.5 diperoleh daftar
pasangan kata-kata yang berperan sebagai impur (konteks) dan outpue (target) dalam
kalimat ulasan. Adapun daftar pasangan kata konteks dan target disajikan pada
Tabel 4.5.

Tabel 4. 5. Hasil Pasangan Konteks dan Target CEOW

Context: [udah, mencoba, berulang] Tﬂ: saya
Context: [sayn, mencoba, berulang, kali] Thrget: udah
Context: [sayn, wdsh, berulang. kals, tetep] Target: mencoba
Coniext: [sava, wdah, mencoba, kah, tetep, gk] Target: berulang
Context: [udah, mencoba, berulang. tetep. gk, muncul] Target: kali
Context: [mencoba, berulang. kali, gk, muncul, kode] Target: tetep
Context: [berulang, kabi, tetep, muncul. kode. transaksinya)] | Target: gk

Context: [kali, tetep, gk. kode, transaksimya] Target: muncul
Contcxt: [ictep, gk, muncul, transaksmya] Target: kode
Context: [gk. muncul, kode] Target transaksanya
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Setelah diperoleh konteks dan target kata selanjutnya dilakukan
pembobotan kata dengan inisialisasi bobot secara acak, menghitung skor dan
probabilitas menggunakan saffmax, menggunakan algoritma pembaruan bobot
(seperti gradient descent), dan melatih model dengan forwand dan backward

propagation untuk memperharui bobot berdasarkan crror.

4.5.1. Pembuatan Model Word2Vec

Proses pembuatan model Word2Vec dalam penelitian ini dilakukan dengan
memanfaatkan /ibary vang disediakan oleh Phyton, yakni Gensim. Word2Vec
memiliki parameter yang digunakan untuk membangun model. beberapa parameter
seperti arsitektur. metode evaluasi, dan dimensi dinilai cukup berpengaruh terhadap
kinetja deep learning (Afidah, Handayani, & Pratiwi, 2021). Sehingga dalam
penelitian ini model Word2Vee yang digunakan dibangun dengan menerapkan
parameter arsitektur, mirinnem count, hingga metode evaluasi yang bemnilal atau
berjenis sama. dan parameter window serta embedding size (dimensi) dengan nilai

atau jenis vang berbeda seperti pada Tabel 4.5.

Tabel 4. 6. Model Word2Vec
Model Word2Vee i
Parameter [ Jenis/Nilal yung Dignnakan |

Arsitekiur CROW (sz=0)
Size/Dimens 10, 300
Window 3,57
Min Count 10
Metode Evaluasi Hierarchical Softmax

lenis arsitektur CBOW dan metode evaluasi hierarchical saftmax dipilih

karena kedua parameter tersebut mampu menghasilkan performa yang unggul
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dalam melakukan klasifikasi semtimen pada penelitian terdahulu (Afidah,
Handayani. & Pratiwi, 2021 ). Minimum count diterapkan untuk menentukan berapa
banyak suatu kata harus muncul saat proses pelatihan model agar kata tersebut
dimasukkan ke dalam kamus, nilai mirisen count yang diterapkan adalah 10
Embedding size merupakan ukuran vektor yang dihasilkan dari suatu kata yang
akan digunakan untuk mewakili setiap kata tersebut dalam teks. nilai embedding
size yang diterapkan adalah 100 dan 300. Kemudian parameter wiwndow diterapkan
untuk menentukan jumlah kata yang perlu diperhatikan yang terletak sebelum dan
setelah kata target, nilai window yang digunakan adalah 3, 5, dan 7.

Model Word2Vec yang dibangun mampu mengembalikan suatu kata
beserta skor kemiripan kata tersebut dengan kata dasar. Pada Gambar 4.6
menunjukkan daftar tupel dan kata dasar “aplikasi” beserta skor kemiripannya
dengan kata “aplikasi”. Kata “aplikasinya™ yang merupakan tupel dari kata dasar
memiliki skor kemiripan sebesar 0.610163132217865. Semakin tinggi skor

kemiripannya, semakin mirip kata tersebut dengan "aplikasi".

Gambar 4. 6. Hasil Keminpan Kata "Aplikasi" pada Model Word2Vec

4.5.1. Tralning dan Testing Word2Vec
Pada tahap ini, prosedur fraining dan testing dilakukan dengan pelatihan
model menggunakan word embedding Word2Ver dalam melakukan ekstraksi fitur,

dimana setiap skenario dijalankan sebanyak 3 (tiga) kali untuk memperkuat hasil



analisa. Data ulasan yang diekstraksi kemudian diklasifikasikan menggunakan Bi-
LSTM. Penerapan parameter-parameter model Word2Vec beserta keadaan dataset
seimbang dan tidak seimbang menghasilkan kinerja klasifikasi analisis sentimen
seperti vang disajikan pada Tabel 4.5, hasil vang disajikan mempakan rata-rata
performa untuk setiap skenano. Pendekatan EarlyStopping digunakan sebagai
langkah pelatihan prosedur monitoring dalam penelitian ini.

Pengukuran kinerja pada model dengan kondisi dataset dengan jumlah data
yang seimbang pada tiap kelasnya dinilai berdasarkan perolehan nilai akurasi,
kinerja terbaik pads model Word2Vec dicapai saat menerapkan parameter
windew=3 dan embedding size=300 dengan rata-rata akurasi sebesar 87.51%.
Sementara pada kondisi tidak seimbang pengukuran kinerja dilakukan berdasarkan
perolehan nilai /7-score, dimana pada Tabel 4.7 kinerja terbaik diperoleh pada
model Word2Vec dengan parameter nilai windew=5 dan embedding size=300
dengan perolehan nilai /7-score sebesar 86.03%.

Tabel 4. 7. Hasil Performa Word2Vec

Word Window Dimensi Rata-rata Performa
Embedding fate A 5] 7| 100 | 300 | Akurasi | Presisi | Recall | Fl-Score
1 =7 = . 7001 | 8650 | 8483 85,0
= : #8725 | 86,75 | 8513 £3.93
m’k TSN | - ] seew @630 | s486 | ES6
f(':"r';‘l:'jl'l s s 75 | gas5 | 85,15
¥ - = v 2734 | 3687 | 8520 86,03
T v & v 2707 | 2631 | 8523 83,77
¥ = - N 2 2702 | 8605 | 85.43 RS, 74
v | - Y - 726 | %634 | 8573 w604
Seimbang | - | - | ¥ ¥ ‘ 8607 | 5586 | 8522 §5.54
(SMOTE) | ¥ [ - | - 2 N 86,12 [ 8487 | 8491 54,80
v o- . v [EESD | #6s5% | 8599 B628
T1T - [ 7 | 69 | %605 | 8527 | 5.0
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Perbandingan perolehan hasil performa penerapan word embedding
Word2Vec memiliki selisih perbedaan yang tidak terlalu siginifikan. Hal ini dapat
dilihat pada grafik hasil pengujian dengan variasi parameter Word2Vec yang
divisualisasikan pada Gambar 4.7.

Hasil Performa Word2Vec

BB ER B

W3 W3 WT W3 Wa WT Wi Wl WF W3 WA W
100 0100 D100 D300 0300 D300 DI00 D00 DGO D300 D300 D300
SRIOTESMOTE SMOTESMOTESMOTESMOTE

MAkurnsi B Presisi ERecall ®Fl-Score

Gambar 4. 7. Perbandingan Kinerja Variasi Parameter Word2Vec - Bi-LETM

Word2Vec mampu diterapkan untuk melatih data pada corpus teks yang
besar dan menghasilkan representasi kata vang berkualitas tinggi dengan
menangkap hubungan semantik. Namun karena Word2Vee hanva mempelajari
representasi untuk kata-kata secara penuh, sehingga tidak efektif untuk kata-kata
yang jarang muncul atau kata-kata yang tidak terdapat pada corpus pelatihan.

4.0, Model FastText
Pendekatan model FastText menyelidiki representasi kata dengan
memasukkan informasi sub kata. Setiap kata dalam vecabufary diwakili oleh urutan

karakter n-grant vang memungkinkan pemahaman kata-kata vang lebih pendek dan
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pemahaman sufiks dan awalan kata. llustrasi pemecahan kata dengan sa-gram
disajikan pada Tabel 4.8, dimana nilai n-gram vang digunakan adalah n=3. Setiap
karakter n-gram memiliki representasi vektor, dan kata-kata direpresentasikan
sebagai total representasi vektor tersebut. Seperti halnya vektor untuk kata “saya’
merupakan total representasi dari vector <sa', "say’, 'aya’. 'ya>'.

Tabel 4. 8. Pemecahan Kata dengan N-gram

. Pembuatan N-gram pada FastText
Kata n-gram (=3}
sy “<sa’, say’, mya’, 'y
udah nd', ‘uda’, 'dak’, 'oh-'

mencoba ‘Zme’. 'men’. 'enc’, ‘noo’, ‘cob’, ‘obal, ha="
berulangy “Ebe’, ‘ber’. ‘erw’, ‘ml’. ‘ula’, ‘lan’. ‘ang’, nE=t

kah whka, kal', talit, Ti>*

letep “<te', “tel”, “ete’, “tep’, ep=’

gk “epk’, gkt

muncul “<mu’, ‘mun’, ‘oac’, ‘acy’. ‘cul”, “ul>’
kode ko, ‘kod", “ode’, ‘de=’

transaksimya | “<tr”, “tra’, ‘ran’, ans’, ‘nsa’, ‘sak’, “oks’, k=il ‘sn, ‘my’, “nya”, ya="

Meskipun dalam pelatihan model FastText memiliki arsitektur yang mirip
dengan arsitektur CBOW pada Word2Vec, namun dalam merepresentasikan kata
kedalam bentuk vektor dilakukan dengan memperhatikan setiap karakter n-gram
dan morfologi kata. Seperti pada tahapan ene-hofe encoding setiap n-gram diwakili
oleh vektor one-hot, hal ini menghasilkan vektor yang untuk setiap kata memiliki.
Sehingga FastText mampu melatih model dengan cepat pada kumpulan data besar
dan memberikan representasi untuk kata-kata yang tidak ada dalam data pelatihan.
Dalam menangani kata yang tidak muncul selama pelatihan model, FastText
menentukan penyematan vektor dengan memecahnya menjadi s-gram seperti pada

Tabel 4.5.
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4.0.1. Pembuatan Model FastText

Model FastText dalam penelitian ini menerapkan pelatihan jenis seff~train.
dimana pada proses pelatihannya menggunakan dataset yang digunakan dalam
penelitian sehingga model] inl menggunakan corpus dengan Bahasa Indonesia yang
digunakan sehari-hari, berbeda dengan model pre-traimed vang menggunakan
corpus Wikipedia. Penerapan model seff-frain dinilai sesuai dengan payva Bahasa
yang digunakan pengguna dalam memberikan ulasan, yakni Bahasa Indonesia yang
tidak terlalu baku.

Proses pembuatan mode] FastText dilakukan dengan memanfaatkan fitary
yang disadiakan oleh Phyton. yvakni Gensim. Parameter lain vang digunakan dalam
pembuatan model FastText adalah arsitektur, embedding size, windaw, minimun
count, dan metode evaluasi. Nilai dan jenis parameter yang digunakan dalam

penelitian disajikan pada Tabel 4.9,

Tabel 4. 9. Model FastText

e ter -
Size/Dimens 100, 300
Window 3,57
Min Count 10

Beberapa parameter dalam FastText memiliki sedikit perbedaan dengan
Word?Vee, meskipun menerapkan arsitektur yang serupa seperti CBOW. dalam
FastText arsitektur ini mengalami pengembangan dengan mempertimbangkan

subwword information (morfologi kata) dalam pembentukan vektor kata, adapun
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dalam penelitian ini nila r-gram yang digunakan adalah 3. Embedding size untuk
menentukan jumlah hasil vektorisasi suatu kata kedalam bentuk angka, embedding
size yang digunakan adalah 100 dan 300, schingga sebuah kata akan divektorisasi
atau diubah menjadi sebanyak 100 atau 300 angka. Window adalah banyaknya kata
vang akan dicek sebelum dan setelah kata target, nilai window vang digunakan
adalah 3, 5, dan 7, hal ini berarti setiap kata akan dicek sebanyak n kekiri dan
kekanan dari letak kata yang ada. Mimimue cowmt untuk menentukan minimal
Jumilah kata yang muncul agar divektorisasi dan dimasukkan kedalam vocab, dalam
hal ini nilai yang digunakan adalah 0. Hicrarehical softmax adalah suatu metode
yang digunakan dalam FastText untuk mengurangi kompleksitas perhitungan saat
melakukan prediksi. Metode ini mengubah distribusi probabilitas dari seluruh kelas
menjadi hierarki. sehingga dapat mempercepat proses prediksi.

Model FastText yang dibangun mampu mengembalikan suatu kata beserta
skor kemiripan kata tersebut dengan kata dasar. Pada Gambar 4.8 menunjukkan
daftar tupel dari kata dasar “aplikasi” beserta skor kemiripannya dengan kata
“aplikasi”. Kata “aplikasii” yang merupakan tupel dan kata dasar memiliki skor
kemiripan sebesar 0.952794902679443. Semakin tinggi skor kemiripannya.

semakin mirip kata tersebut dengan "aplikasi”.

Gambar 4. 8. Hasil Kemiripan Kata "Aplikasi” pada Model FastText
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4.0.2. Tralning dan Testing FastText

Proses training dan testing yang dilakukan pada tahapan im diawalai dengan
pelatihan model dengan penerapan word embedding FastText sebagai ekstraksi
fitur, kemudian data hasil ekstraksi akan diklasifikasikan dengan Bi-LSTM.
Kombinasi penerapan parameter model FastText dan kondisi dataset seimbang dan
tidak seimbang berdasarkan percobaan yang dilakukan menghasilkan rata-rata
performa klasifikasi seperti pada Tabel 4.10, dimana setiap skenario dijalankan
sebanyak 3 (tiga) kali untuk memperkuat hasil analisa. Proses monitoring pada
tahapan sraining dilakukan dengan teknik monitoring EarlyStopping.

Pengukuran kinerja pada model dengan kondisi dataset yang telah
mengalami oversampling dinilai berdasarkan perolehan nilai rata-rata akurasi.
kinerja terbaik pada model FastText dicapai saat menerapkan parameter window=>3
dan embedding size=300 dengan nilai akurasi sebesar 87 85%. Sama seperti kondisi
data seimbang, pada kondisi tidak seimbang seperti yang disajikan pada Tabel 4.7
menunjukkan kinerja terbaik diperoleh pada model FastText dengan parameter nilai
window=3 dan embedding size=300, meskipun pada kondisi ini pengukuran kinerja
dilakukan berdasarkan nilai f7-score yakni dengan perolehan sebesar 86.29%.

Tabel 4. 10. Hasil Performa FastText

s Window | Dimensi | Rata-rata Performa
, - -, o AT | o
Data Tl = z T T
Embedding | 3 |69 (“to0 | 300" | Akurasi | Presisi | Recan | F'
" N = 86,00 | 86,20 | 8402 | 85,56
: S IV I B = 86,87 | 86,28 | 8475 | 5.5
Tidak - =141 4 = g656 | £5.69 | 2474 | 8501
FasiText | Scimbang g — ~
Siiealy L] =] = - = | 8734 | Bood | BS540 | B6.06
N E = e ] #1754 | sog3 | 8570 [EGR9N
= [ =[J] = Y HT40 | #6775 | Es.62 | 56,18
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Tabel 4. 10. Hasil Performa FastText { Lanjutan)

_ Window Dimensi Rata-rata Performa
Data I-
Embedding 3|5 7| 10| 3 | Akurasi | Presisi | Recall ;
N = 3 8703 | 8582 | 567 | 8575
- [ 4= 4 = 8728 | #8633 | el | ®6T
Seimbang | - | - | ¥ [¥ = 8655 | 85,79 | B456 | BS.AT
(SMOTE} | ¥ [ - | = [ #3534 | 8403 | B401 | B4.00
F 5 A 87.17 | B6.25 | B6.TI
= e v #0605 | 8495 | #8451 | 8473

Perbandingan perolehan hasil performa penerapan word embedding
FastText memiliki selisib perbedaan yang tidak terlalu siginifikan. Hal ini dapat
dilihat pada grafik hasil pengujian dengan variasi parameter FastText yang

divisualisasikan pada Gambar 4.9.

Hasil Performa FastText
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Gambar 4. 9. Perbandingan Kinerja Variasi Parameter FastText - Bi-LSTM

FastText mampu menangani kata-kata dengan morfologi yang kompleks

karena mempelajari representasi untuk sub-kata dengan pemodelan subword (n-
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gram). Sehingga representasi kata-kata yang dihasilkan memiliki hasil vang baik
untuk kata-kata yang memiliki frekuensi kemunrculan sedikit atau bahkan tidak
terdapat pada corpus pelatihan. Sementara karena selain adanya representasi kata-
kata secarn penuh wyaitu representasi untuk sub-word mengakibatkan model

FastText memiliki ukuran yang cenderung lebih besar dan berpotensi mengalami
everhead komputasi.

4.7. Model GloVe

GloVe menggunakan metode faktorisasi matriks global yang merupakan
matriks yang menunjukkan kemunculan kata-kata tertentu dalam suatu dokumen.
GloVe juga mempelajari hubungan kata dengan menghitung seberapa sering kata
muneul satu sama lain sehingga mampu mengidentifikasi hubungan semantik antar
kata dalam korpus tertentu. Rasio probabilitas kemunculan kata berpotensi uniuk
menyandikan suatu bentuk makna dan membantu meningkatkan kinemga pada
masalah analogi kata,

Setiap kata dihitung berdasarkan frekuensi kemunculan bersama, proses ini
dilakukan menggunakan matriks co-occurence. Berikut ilustrasi co-cccwrrence
secara sederhana yang diperoleh dari 3 (tiga) kalimat ulasan disajikan pada Tabel
4.11.

Selanjutnya dilakukan inisialisasi vector kata I dan ¥ serta bias b dan &
untuk inisialisasi bobot. Perhitungan nilai prediksi dilakukan dengan forward pass,
hal ini juga dimanfaatkan untuk meminimalkan perbedaan antara nilai prediksi dan

nilai sebenamya dan co-occurrence matric yaitu dengan fungsi Less. Kemudian
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nilai bobot dan bias akan diperbarui menggunakan gradient descent pada tahap

Backward Pass.
Tabel 4. 11. Matriks Co-occurence GloVe
Eaka Smyn | valsh | SMowcibe | ferulang | ®ali | Toep | ok | souseul | Rode | Transskeimes
Bava u i
[T o o i
L1re ] 1 1 o o o
Banung n o Y 1 o o o
Lo o 0 o 1 o 1 o o
Fetem o o [ 1 ! 1 o
ok [ - - o I n 1 L
Bbunaul n o o 1 0 ¥
i E o [ n n 1 1
Tramakanyz 5 - a 3 B

4.7.1. Fembuatan Model GloVe

Model pre-trained GloVe yang dibangun dilakukan dengan menggunakan
varian 100 dimensi dan 300 dimensi. Proses pelatthan dilakukan dengan
memanfaatkan file glove 6B.100d dan glove.6B.300d berektensi .ixt yang berisi
representasi vektor berbagai kata global yang telah dilatih oleh model GloVe
sebelumnya, Model dilatih menggunakan kumpulan data dengan ukuran data besar
berjumlah sekitar 6 miliar kata, model berisi kumpulan hasil kata yang
dikonversikan menjadi vektor L0} dimensi atan 300 dimensi. Selanjutnya proses
pelatihan model GloVe menghasilkan representasi vektor untuk kata-kata
berdasarkan kemunculan dan hubungannya dengan kata-kata lain dalam konteks
vang ditemukan dalam data [atthan. Model GloVe diterapkan dengan

memanfaatkan Google Colaboratory dengan mengimport file model pre-traimed.
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4.7.1. Tralning dan Testing Glove

Proses training dan testing model GloVe tidak jauh berbeda dengan proses
model word embedding sebelumnya. Hanya saja proses pelatihan pada model ini
dilakukan menggunakan model vang telah dilatih sebelummya. Yakni dengan
meng-imgort file berisi hasil vektorisasi model GloVe berdimensi 100 dan 300 pada
Google Colaboratoty. Teknik monitoring yang digunakan dalam pelatihan model
dilakukan dengan metode EarfySiopping. Proses preprocessing juga diterapkan
dalam model GloVe. Seperti Word?Vec dan FastText, setiap skenario GloVe juga
dijalankan sebanyak 3 (tiga) kali untuk memperkuat hasil analisa. Kombinasi
penerapan parameter model GloVe dan kondisi dataset seimbang dan tidak
seimbang berdasarkan percobaan yang dilakukan menghasilkan performa rata-rata
klasifikasi sepert: pada Tabel 4.12.

Pengukuwran kinerja pada model dengan kondisi dataset yang telah
mengalami oversampling dinilai berdasarkan perolehan nilai akurasi, kinerja
terbaik pada model GloVe dicapai saat menerapkan parameter embedding size=300
dengan nilai akurasi sebesar B5,98%. Sama seperti kondisi data seimbang. pada
kondisi tidak seimbang seperti vang disajikan pada Tabel 4.8 menunjukkan kinerja
terbaik diperoleh pada model GloVe dengan parameter cmbedding size=30M,
meskipun pada kondisi ini pengukuran kinerja dilakukan berdasarkan perclehan
nilai f1-score yakni dengan perolehan sebesar £4.54%. Pada kedua kondisi
menunjukkan penerapan embedding size sebesar 300 mampu lebih unggul

dibandingkan penerapan embedding size 100.



Tabel 4. 12. Hasil Performa GloVe

Dimensi Rata-rata Performa

T hed Data i
Embedding 100 | 300 | Akurasi | Presisi | Recall '
Tidak v [ - | 8552 | 8528 | m263 [ 3393

Seimbang e

g 2 | 2 | 86 207 [RESE

s | (gl J | geo2 | sels | ® R4S
Scimbang | ¥ |- [ #5352 [ 5470 [ 8349 | 5400

(SMOTE) [ [T - §406 | 8415 | 8455

Perbandingan perolehan hasil performa penerapan word embedding GloVe
memiliki selisih perbedaan yang tidak terlalu siginifikan. Hal ini dapat dilihat pada
grafik hasil pengujian dengan variasi parameter GloVe yang divisualisasikan pada

Gambar 4. 10.

Hasil Performa GloVe
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Gambar 4. 10. Perbandingan Kinerja Variasi Parameter GloVe - Bi-LSTM

Representasi yvang dibasilkan oleh GloVe dinilai mencerminkan hubungan
semantic yang baik karena dilakukan dengan memanfaatkan informasi co-
eccurrence korpus secara global. Hal ini menghasilkan representasi yvang dekat dan
berkualitas untuk kata-kata vang memiliki frekuensi kemunculan bersama yang
tinggi. Meskipun seperti itu, GloVe tidak mampu secara efektif menangani kata-

kata baru maupun kata-kata yang langka karena tidak dapat memodelkan sub-kata,
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serta GloVe membutuhkan memori lebih untuk membangun dan menyimpan

matriks co-sccurrence yang besar.

4.8. Model Klasifikas]

Tahapan klasifikasi yang dilakukan dalam penelitian ini dilakukan dengan
menerapkan model Bi-LSTM. Model klasifikasi melatih dan menguji data ulasan
dengan menggunakan vector-vektor yang dihasilkan dari proses fitur ekstraksi
dengan word cmbedding seperti Word2Vec, FastTeat. dan GloVe. Seperti yang
dapat dilihat pada Gambar 4.11. setiap data ulasan berperan sebagai input yang akan
direpresentasikan menjadi vector berdimensi sebagai output dari Embedding Layver.
Selanjutnya data akan diproses pada beberapa laver Bidirectional LSTM, hingga
pada tahapan akhir menuju Dense Layer yang berperan sebagai owtpur faver. Pada
cuiput faver inilah akan diperoleh hasil klasifikasi analisis sentiment. yaitu positif
atau negatif,

Output

*
Embedding L i
-]

Input Text | Saye udsh menceba beraleng kad teteg gh mancul kede Cransaksing

Gambar 4. 11. Model Klasifikasi Analisis Sentimen



Output yang dihasilkan pada tahapan embedding digunakan sebagai input
pada hidden layer pertama. Proses dizwali dengan fungsi LSTM pada Persamaan
10.

y' = a(Ei, WX +b) (10)

Dimana »" atau oh merupakan output dar. 1.3TM, « merupakan fungsi
aktivasi, » merupakan banyaknya data, W merupakan bobot. dan » merupakan bias.

Secara sederhana, output neuron dihitung dengan perkalian input dengan
bobot dan nilai bias. Kemudian, fungsi aktivasi digunakan untuk menghitung
hasilnya. Fungsi aktivasi tanh, vang merupakan fungsi aktivasi LSTM standar yang
digunakan dalam penelitian ini, memiliki luaran yang berkisar dari -1 hingga 1.
Fungsi aktivasi tanh dijabarkan pada Persamaan 1.

e
efppe™F

Flx) =

(1)

Outpat dan neuron pada hidden layver pertama akan menjadi masukan untuk
neuron pada hidden layer kedua, yang kemudian dikalikan dengan masing-masing
bobot. Begitu seterusnya hingga output pada hidden layer terkahir digunakan
sebagai input untuk dense layer. yang merupakan hasil prediksi model terhadap teks
ulasan.

Kemudian diperoleh nilai error seperti pada Persamsaan 12 berdasarkan
perbandingan antara output yang seharusnya dengan hasil prediksi. Nilai error
inilah vang digunakan untuk perbaikan nilai bobot dan bias pada setiap layer yang
sebelumnya ditentukan secara acak oleh model. Dengan adanya Bidirectional laver
proses pembelajaran (updlate nilai bobot dan bias) vang didasarkan dan nilai error

dilakukan secara dua arah. sehingga update nilai menghasilkan owtper yang



semakin mendekati hasil yang seharusnya. Adapun proses spdate bobot dan bias

dilakukan dengan Persamaan 13 dan Persamaan 4.

E=y-y

W'=Wd+(lr xExX)

b' = b+ (Ir xE)

(12)
(13)

(14)

Dimana ¥ merupakan bobot dan W' bobot bam yang telah dinpdare, &

merupakan bias dan & nilai bias baru, fr merupakan learming rate, £ merupakan

milai selisih antara output dan hasil yvang seharusnya, dan A" merupakan input

sebelum diperbarui.

Berikut ilusirasi perhitungan klasifikasi model Bi-LSTM pada laver ouiput

yang dilakukan terhadap data ulasan pada Tabel 4.13 yang terdiri atas 2 (dua) kelas,

yaitu positif dan negatif.

Tabel 4. 13, Contoh Kalimat Ulasan

Plasan | | Modc hemat jg sangat membantu saat kantong tipas
Ulasan 2 | Saya udah mencoba berulang kali tetep gk muncul kede transaksinva
Ulnsan 3| Performa makin lama makin menurun don harpa ye di tawarkan juga [ebih ingg

Sebelum digunakan pada model klasifikasi, data ulasan melalui tahapan

preprocessing hingga diperoleh hasil seperti pada Tabel 4.14.

Tabel 4. 14, Contoh Kalimat Ulasan Setelah Preprocessing

Ulasan
Ne —xa Xt | X3 X8| X5 | X6 | X7 X8 | % [xw|
1 | mode hemat | juga | sangal |  bantu sant | kantong | tipas Positif
2 | saya sudah | coba | ulang kahi tetap | tidak | muncul | kode Megatnf
3 | performa | makm | lama | mokin | forun | harga | tawar lebih | Bnggn Meganf




1. Menentukan bobot dan bias
MNeuron | output laver:
Bobot: wir=0.1, wiw=015

Bias: by = 0.6

= tanh [ﬂ; i:'i}f__,..slir;;i'pu xio+ B

ohy=tanh (0.1 % 0.1+ ... . 0.15 % 0.1,

Ohzy=tanh (w2 * xp + ..o - wzie ® xie - byz)
aﬁ:=hnh(ﬂ.1 %00+ 015 % 01+ 0.6T)
‘ohy=tanh (0.1 « ... + 0.0225 . 0.67)

ol = tanh (0.7025)



ahy = 06053

(15)

layer (1. 2, atau 3).

argmax = 0.511 yaitu
ulasan pertama diklasifikasikan dalam kelas Negatif.
5. Membandingkan dengan label sebenarnya
Setelah ulasan berhasil diklasifikan selanjutnya dilakukan
pengecekan dengan membandingkan kelas hasil lasifikasi dengan kelas
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sebenarnya. Hasil perbandingan disimbolkan dengan T=True jika kelas

hasil klasifikasi sama dengan kelas sebenamya atau F=False jika kelas

antara hasil klasifikasi dan kelas sebenamya berbeda.

Pada ulasan pertama hasil klasifikasi yang dihasilkan adalah kelas

Negatif, sementara ulasan memiliki kelas sebenarnva adalah Positif,

sehingga untuk ulasan pertama disimbolkan dengan F { False).

Berdasarkan ulasan yang digunakan sehagai contoh ilustrasi perhitungan

klasifikasi dengan Bi-LSTM. 2 (dua) ulasan mampu diklasifikasikan pada kelas

sebenarnya dan | (satu) ulasan diklasifikasikan pada kelas yang bukan sebenarnya.

Adapun hasil perhitungan setiap tahapan Bi-LSTM secara singkat disajikan pada

Tabel 4.15.

Tabel 4. 15. Contoh Hasil Perhitungan Klasifikasi Bi-LSTM

] ] Output Layer Vi R |
HIJ' - Newron1 | Newron2 | Softmax | Argmax ik "

1 Mode hemat jg sanpat 03605 064053
membantu saat tanh {tanh: [':I}D:ISF' [0, 1] [1.0] | Falsc
kantong tipis {06325y [ 07023 i

2 | Saya udah mencoba
berulang kali tetep gk | O46tanh | 054 tanh [0480, [0, 1] 0,17 | Trae
muncul kode {0.5) (0.6} 0.510] L, '
transaksinva

3 | Performa makin lama
makin menurun dan .38 tanh 0.72 tanh [0415 [0, 1] 0.1 | True
harga vg di tawarkan (0.4} (0.9} A.584] ' .
juga lebih tingg1

Model klasifikasi yang digunakan merupakan sebuah model Seguential

dalam Keras yang terdiri dari beberapa laver yang berbeda, dengan arsitektur yang

melibatkan penggunaan LSTM (Leng Sheri-Term Memery) yang berbasis pada




arsitektur BiLSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory) dengan hidden unit
256 untuk mengolah data teks seperti pada Gambar 4.12, (a) model embedding
berdimensi 100; (b) model embedding berdimensi 300. Vektor-vektor yang telah
dibangun pada tahapan fitur ekstraksi dengan word embedding berdasarkan dataset
digunakan sebagai training dan test

. i
[
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[ W o | e | o 50|
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il fi
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(@) (b)
Gambar 4. 12. Model BiLSTM-Embedding (a)100 dimensi: (b)300 dimensi
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Laver Embedding, merupakan layer pertama dalam model. Bertanggung
Jawab untuk mengonversi input kata-kata ke dalam representasi vektor (embedding
vectars). Input Shape: (Mone, 300), artinya menerima input sepanjang 300 kata,
Output Shape: (None, 300, 100) atau (None, 300, 300), menghasilkan representasi
vektor 100 atan 300 dimensi untuk setiap kata dalam input. Layer ini bertanggung
Jawab untuk mengonversi imput teks menjadi representasi vektor dengan dimensi
tertentu (dalam kasus ini, 100 dan 300 dimensi). Embedding digunakan untuk
merepresentasikan kata-kata dalam teks ke dalam bentuk vektor yang dapat
dimengerti oleh model. Hal ini memungkinkan model untuk mempelajari hubungan
antara kata-kata berdasarkan konteksnya.

Layer Bidirectional LSTM, menggunakan dua LSTM yang beroperasi
secara simultan: satu memproses urutan masukan dalam urutan maju dan yang
lainnya memprosesnya dalam urutan mundur. fepar Shape: (None, 300, 300),
menenma fmput dart Javer embedding. Owiput Shape: (None, 300, 256),
menghasilkan urutan output LSTM dengan panjang 300 dan dimensi 236.
Penggunaan BiLSTM memungkinkan model untuk memahami konteks kata tidak
hanya dari kata-kata sebelumnya dalam urutan teks, tetapi juga dari kata-kata
setelahnya. Hal ini membantu model untuk menangkap hubungan temporal yang
kompleks dalam teks.

Layer Dropost, merupakan layer yang digunakan untuk mencegah
overfitting dengan mengatur tingkat dropout pada owtpwi faver sebelumnya,
dilakukan secara acak mengabaikan sebagian unit (mewron) selama proses

pelatihan. fnput Shape: (None, 300, 236), menerima input dari faver LSTM. Quiput
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Shape: Sama dengan impui shape. Dropout membantu mencegah model dari
mengandalkan terlalu banyak pada fitur spesifik dalam data pelatihan, sehingga
meningkatkan generalisasi mode! pada data baru.

Layer Batch Normalization. layer inl bertangoung jawab untuk
mempercepat konvergensi selama pelatihan dan mengurangi overfitting dengan
menormalisasi output dari layer sebelumnya. Input Shape: (None, 300, 256),
menerima input dan layer Dropoul. Qwipur Shape: Sama dengan input shape.
Normalizasi batch membantu mengurangi perubahan distribusi input ke layer
selanjuinya selama pelatihan, vang dapat membantu dalam pelatihan vang lebih
stabil dan konvergensi vang lebih cepat.

Layer Dense (fufly connected), layer ini adalah layer tersembunyi yang
terdiri dari neuron-neuron yang sepenuhnya terthubung. fopur Shape: (None, 300,
40), menerima input dari laver Batch Normalization. Owtput Shape: (None, 64),
artinya menghasilkan output dengan dimensi 64. Selain itu terdapat Layer Dense
(fully connected) yang merupakan layver Dense kedua. Impui Shape: (None, 64),
menerima input dari layer Dense sebelumnya. Chutput Shape: (None, 64), artinya
menghasilkan output dengan dimensi 64. Layer Dense digunakan untuk melakukan
pembelajaran pola yang lebih kompleks dan representasi vektor yang dibenkan
oleh layer sebelumnya.

Layer Dense (fully connected) ketiga yang juga berperan sebagai Layer
Dense Ouwtput. Inpui Shape: (None, 64), menerima input dari layer Dense
sebelumnya. Quiput Shape: (None, 1), artinya menghasilkan cutput dengan dimensi

tunggal (digunakan untuk klasifikasi biner. misalnya). Laver ini menghasilkan
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oufput dan model, dalam kasus ini adalah | dimensi karena model ini digunakan
untuk tugas klasifikasi biner {yaitu untuk menentukan sentimen analisis). Layer
Dense output digunakan untuk melakukan klasifikasi pada representasi vektor yang
telah dipelajari oleh model. menghasilkan prediksi berdasarkan informasi yvang

diambil dari seluruh teks yang dimasukkan ke dalam model.

4.9, Pembahasan Hasil
4.9.1. Analisis Hasll Klasifikasi

Total seluruh percobaan yang dilakukan dalam penelitian ini berjumlah 84
kali, masing-masing percobaan terdiri atas penerapan model word embedding
dengan berbagai skenario. Skenario penerapan word embedding Word2Vec
berjumlah sebanyak 12 kali, FastText sebanyak 12 kali, dan GloVe sebanyak 4 kali.
Dimana setiap skenario dijalankan sebanyak 3 (tiga) kali untuk memperkuat hasi
analisa. Kemudian hasil tahapan fitur ekstraksi dengan werd embedding tersebut
diklasifikasikan dengan menerapkan model Bi-LSTM. Hasil pelatihan dan
pengujian dari keseluruhan skenanio secara lenghkap dijabarkan pada Tabel 4. 16.

Pengukuran kinerja yang dihasilkan model bergantung pada ada atau
tidaknya ketidakseimbangan yang signifikan pada kumpulan data yang digunakan.
Pada kondisi data yang tidak seimbang akurasi tidak lagi menjadi ukuran yang dapat
diandalkan karena memberikan perkiraan yang terlalu optimis mengenai
pengklasifikasi kemampuan di kelas mayoritas, sehingga kinetja vang dinilai pada

kondisi ini adalah f7-score (Gu, Zhu, & Cai, 2009).



Pada kondisi dataset yang tidak seimbang performa terbaik dihasilkan saat
penerapan word embedding FastText yaitu dengan perolehan rata-rata f1-score
sebesar 86.29%, hal ini dihasilkan pada percobaan dengan nilai wirdew=5, dan
embedding size= 300. Pada kondisi dataset yang telah mengalami oversampling
dengan SMOTE performa terbaik dihasilkan saat penerapan word embedding
FastText dengan perolehan nilai akurasi sebesar 87.85%, perolehan ini dihasilkan
pada percobaan dengan milal window=5 dan embedding size=300, sedikit lebih
unggul dibandingkan Word2Vec pada kondisi nilai womdew=3 dan embedding

size=300 dengan selisth akurasi 0.34%.

Tabel 4. 16. Hasil Performa Model Klasifikasi Analasis Sentimen

Word Window | Dimensi Fi-
Daia Akurasi | Presisi Recall
Embedding (S| 7| 10w | 300
> HIE W - R7.01 86,50
: vl - '. - R7.25 B6.75
Tidak V[ - | #0697 | 8639
Scimbang: — oy
{Orgmaly [ *1 -1 - - - el RS
W= | s34 | eeET
e i ol e i RET.07 E6.31
Word 2V
o S e T T 7,02 86,05
PR I L - B7.26 86,34
-_,'h_.i”._l.,:m:_. =i =i ) = B 97 B3R
(SMOTE) | v |- ] - - v B6,12 B4 RT
IEEER = KX
=z o - W B, 00 B6.05
ol L = B, 90 B6.20
) =] - N = L B6, 28
Tuak "~ S | Bagse | 85600
FasiText Scimbang —
I'ClTi.r_:i.rtal.I V- - - L B7.34 B, 64
N 5 k. BT.54 B6.83
| T [ 5 + B7,49 B6.75




Tabel 4. 16. Hasil Performa Mode] Klasifikasi Analasis Sentimen (Lanjutan)

Word Window | Dimensi Fl-
Embedding Data als| 7] 100] 300 slmoat | Free | e e
I == A - 7,03 #35.82 B5.67 83,75
- [HA-T A - B7.28 6,33 6,01 26,17
Scimbanz [ - [ - [V ¥ - 86,55 85,70 fi4,56 85,17
(SMOTE) ¥ [ 8534 £4.03 fi4,01 84,02
- = ) B7.17 B6,25 26,71
= S v | BA05 4,05 B4.51 84,73
Tk | <= §5,52 B5.18 B2.63 2303
Rembagg SIS 4 3 1 .97 4.3

Glove | (Criginal) g - A
Seimbang | - [ -] -] * = §5.52 B4.70 3,49 A4,00
(SMOTEY [ = [ == - [ + _ B4.96 B415 | 84353

Setiap penerapan masing-masing model wond embedding memiliki kondisi
unggul pada parameter yang berbeda. Sementara berdasarkan rata-rata performa
yang diperoleh dari pengujian yang dilakukan sebanyak 3 (tiga) kali untuk setiap
skenarionya, performa model terbaik diperoleh pada penerapan window=3 dan
embedding size=300 baik pada kondisi data tidak seimbang maupun pada kondisi
data yang telah mengalami oversampling. hal ini berlaku pada penerapan ketiga

Jenis word embedding (Word2Vee, FastText, dan GloVe).

Secara keseluruhan, model dengan word embedding FastText mampu
unggul pada semua kondisi data, vakmi dengan perolehan fl-score sebesar 86.29%
pada kondisi data tidak seimbang dan akurasi sebesar 87.85% pada kondisi data
setelah oversampling. Kemudian model dengan word embedding Word2Vec dan
GloVe memperoleh fl-score sebesar £6.03% dan 84,54% pada kondisi data tidak

seimbang serta akurasi sebesar 87,51% dan 85,98% pada kondisi data setelah
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oversampling. Perbandingan bhasil performa terbaik tiap model penerapan word
embedding disajikan pada Gambar 4.13.

Original SMOTE
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Tabel 4. 17. Rata-rata Performa Model Berdasarkan Word Embedding

Word Elnlulclmg Data R . 1-
Akurasi | Presim | Recall .
Score
Tidr"k .S"'m"“"i”'g §7.03 | 86,43 | 84,97 | 83.60
Word?Veo S?:fban:
G s 5
P 86,03 | 8506 | 8543 | 85.60
Tiduk Sefsbeng | eota [imao | 5521 | =50
FastText t[k'gm.]]
Seimbang
P B668 | 8568 | 8517 | 85.43
Tidak Scambane | ..o Las7i | m2an | 8404
[Dmiginal
Glove - .
{SMOTE) 575 | B4E3 | BIAD | B432

‘ Performa Rata-rata Model Berdasarkan Word Embedding

88
5893
a7 O
u:- 3?
o 05 A58
a3 =
84.32
81
a3
| B2
Wwordlvec  WordZvec SMOTE FaskT et FoasfiTent SMOTE Glove Glove SMOTE

Bakoras B eresis @ Aecadl WF1-Soome

Gambar 4. 14. Performa Rata-rata Model Berdasarkan Word Embedding

Sehingga dapat disimpulkan bahwa model Bi-LSTM dengan word
embedding FastText mampu unggul dibandingkan Word2Vee dan GloVe baik
terhadap penilaian berdasarkan parameter yang berbeda maupun secara rata-rata.

Meskipun demikian dalam proses klasifikasi masih terdapat beberapa data yang
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belum tepat diklasifikasikan pada kelas yang sebenarnya, hal ini disebabkan oleh

beberapa faktor sebagai berikut.

i

Konteks yang ambigu, dalam suatu kalimat ulasan terdapat lebih dari satu
makna atau perasaan. Seperti  “Semakin Update wversi semakin
memperbanyak Peraturan.. Bagus sih..!! Tapi Untuk Aplikator .. Saya
kasihan dengan Mitra kalian yang Rebahan di jalan arau bahkan
Meluangkan waktu nya sampai Larut Malam hanya untuk Berkontmbusi
dengan aplikator.. Kalian pantau lah mereka..!! Jangan hanya
memperbanyak biava ini dan itu yang membuat semakin banvak Para
Consumen enggan untuk menggunakan aplikasi ini, Yang berdampak Ke
Mitra kalian secara Real time Yyang onbit hingga larut malam™

Ulasan tersebut mengungkapkan makna positif terkait update aplikasi.
namun kalimat selanjutnya berisi ungkapan yang bermakna negatif.
Penggunaan kalimat sarkasme dalam ulasan. Seperti “Aplikasi yg sangat
bagus sekali. saking bagus nya mau mesen makanan aja harus buka tutup
aplikasi berkali”, jgn alasan pastikan sinyal kamu stabil, youtube an [080
lancar buka aplikasi tokai ini muter”. betul” Aplikasi yg patut di apresiasi
kalo ada bintang minus 100 ku kasihin semua”

Ulasan tersebut menggunakan kata “bagus sekali™ yang bermakna sindiran
atau kebalikannya, serta kata “patut diapresiasi” yang bertolakbelakang
dengan “bintang minus [(", sehingga terjadi mispersepsi antara mesin

dengan penilaian pengguna.
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4.9.12. Anallsts Performa Word Embedding

Setiap model klasifikasi dalam skenario penelitian ini menerapkan fitur
ekstraksi berupa word embedding dengan model dan parameter vang beragam,
seperti yang disajikan pada Tabel 4.2. Selain parameter yang disebutkan pada Tabel
4.2, diterapkan juga parameter lain seperti arsitektur CBOW, motode evaluasi
Hierarchical Softmax, dan minimum count bemnilai 10, Dengan perbedaan jenis atau
nilai parameter yang diterapkan, setiap model menghasilkan performa yang
beragam.

Model Word?Vec yang diterapkan pada kondisi data dengan kelas tidak
seimbang menghasilkan performa fT-score antara 85,15% hingga 86.03%,
sementara akurasi yang diperoleh pada kondisi data setelsh oversampling
menghasilkan performa antara 86,12% hingga 87,51%. Pada ilustrasi Gambar 4.15
performa terbaik Word3Vec ditunjukan pada parameter window=5, embedding
size=30M), dan kondisi data setelah oversampling. Sementara yang terendah
ditunjukan pada parameter window=3, embedding size=300, dan kondisi data
setelah oversampling. Pada kondisi data tidak seimbang maopun seimbang dengan
embedding size=|100, terjadi pola yang sama antara pemerapan windon=3,
window=3, dan window=T. Dimana performa terbaik diperoleh pada penerapan
windew=3, selanjutnya windew=3 kemudian windew=T dengan performa yang
terendah. Sementara pada embedding size=300. pola yang dihasilkan adalah
window=3 sebagai performa terbaik, diikuti oleh window=T, kemudian window=3

dengan performa terendah.
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a
embedding size=300, dan
tidak seimbang maupun seimbang de eulding =30, terjadi pola yang
sama antara penerapan window=3, window=>3, dan window=T. Dimana performa
terbaik diperoleh pada penerapan window=3, selanjutnya window=T kemudian
windew=3 dengan performa yang terendah. Sementara pada embedding size=100,
terdapat perbedaan pola yang dihasilkan pada perbedaan kondisi data. sebelum
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dilakukan eversampling window=3 menghasilkan performa terbaik, ditkuti oleh
window=3, kemudian window=T dengan performa terendah, setelah oversampling

window=5 justru mampu lebih baik dibandingkan window=3 dan window=7T.
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Gambar 4. 16. Analisis Performa Fs

performa terbaik sebesar §
Gambar 4.17 performa terbaik GloVe ditunjukan pada parameter embedding
size=300 dan kondisi data setelah oversampiing. Sementara yang terendah
ditunjukan pada parameter embedding size=100, dan kondisi data tidak seimbang.
Pada kondisi data tidak seimbang maupun seimbang performa terbaik model GloVe
dihasilkan pada penerapan embedeiing size=300,
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Gambar 4. 17. Analisis Performa GloVe

Berdasarkan hasil pengujian, performa terbaik diperoleh pada parameter
window=3 dan embedding size=300. Parameter window yang bertugas mengontrol
dan memperhitungkan kata disekitar target saat pelatihan dapat mempengaruhi
performa model. Dalam penyelesaian permasalahan pada penelitian ini windonw
sebesar 5 merupakan yang paling mampu memberikan representasi kata yang
kontekstual dan akurat. Saat nilai window yang digunakan terlalu besar seperti 7
atau atau terlalu kecil seperti 3, justru menghasilkan performa yang lebih rendah.
Hal ini karena penggunaan window vang terlalu besar dapat mengakibatkan model
menjadi terlalu rumit dan memerlukan lebih banyak sumber daya untuk pelatihan.
Sebaliknya, window yang terlalu kecil mungkin tidak mampu mengumpulkan
cukup informasi untuk memberikan representasi kata vang efektif.

Parameter lain yang diperhatikan dalam penelitian ini adalah dimensi atau

embedding size model word embedding. Nilai dimensi (embedding size) yang
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digunakan adalah |00 dan 300, baik pada medel Word2Vee, FastText, maupun
GloVe. Pada model Word2Vec. Secara umum, untuk ketiga model (Word2Vee,
FastText, dan GloVe), meningkatkan ukuran embedding dapat membantu model
menangani data bahasa yang lebih kompleks dengan lebih baik sehingga mampu
meningkatkan kinerja model. Hal ini ditunjukkan dengan perolehan performa yang
lebih unggul saat menerapkan nilai embedding size 300 dibandingkan 100
Meskipun demikian, peningkatan ini harus diimbangi dengan risiko overfitting dan
kebutuhan akan sumber daya komputasi yang lebih besar. Sehingga diperlukan
penentuan embedding size yang ideal dalam eksperimen, serta perlu disesuaikan
dengan permasalahan dan data yang diselesaikan.

Word cmbedding FastText mampu unggul dibandingkan Word2Vee dan
GloVe karena mampu melakukan pendekatan vang memanfaatkan sub-kata, yaitu
dengan n-gram. Pendekatan ini memiliki keunggulan dalam menangani bahasa
dengan morfologi yang kompleks, menangani kata-kata bamu, hingea menangani
kata-kata yang langka atau biasa dikenal owr of vecabulary (OOV). Sementara
Word2Vee dan GloVe cenderung memberikan representasi vang buruk untuk kata-
kata yang jarang muncul atau tidak ada dalam korpus pelatihan karena mereka
hanya mempelajari representasi kata-kata secara penuh. Selain itu. FastText mampu
menghasilkan efisiensi vang baik dalam kompufasi, sehingga cocok untuk

diterapkan dalam berbagai aplikasi Matwral Language Processimg (NLP).



103

4.9.3. Perbandingan dengan Fenelltian Terdahuln

Hasil performa yang diperoleh dalam penelitian ini memiliki hasil yang
serupa dengan penelitian mengenai klasifikasi teks berita oleh (Nurdin, Aji.
Bustamin, & Abidin, 2020} dimana penerapan word embedding Word2Vec dan
FastText mampu menghasilkan performa yang unggul. terlebih saat dibandingkan

dengan penerapan word embedding GloVe pada penelitian mengenal analisis
sentimen ulasan amazen oleh (Alharbi, Alghamdi, Alkhammash, & Al Amri, 2021)
dan penelitian mengenai deteksi emosi pada teks twitter oleh (Riza & Charibaldi.
2021).

Moedel word embedding dengan performa terbaik dalam penelitian ini juga
diterapkan untuk melakukan analisis sentimen menggunakan beberapa data
penelitian terdahulu. Seperti data opini pengguna terhadap aplikasi Maxim
{ Widyaningrum & Kamayani, 2023) dan data opini masyarakat terkait kendaraan
listrik (Prawinata, Rahajoe, & Diyasa, 2024). Data opini yang diterapkan
merupakan data ulasan berbahasa Indonesia.

Ulasan terhadap aplikasi maxim terdiri atas 616 opini dengan sentimen
negatif dan 526 opini dengan senfimen positif. Penerapan model menunjukan
bahwa pengembangan model analisis sentimen yang dilakukan dengan penerapan
Bi-LSTM dan word embeddinmg mampu menghasilkan performa yang lebih ungul
dibandingkan penerapan model analisis sentimen dengan algoritma machine
fearning yaitu naive bayes pada penelitian (Widyaningrum & Kamayani, 2023).
Hasil perbandingan performa model dalam penelitian ini dengan penelitian

terdahulu disajikan pada Gambar 4.18.
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Gambar 4. |8. Perbandingan Penelitian (Widyaningrum & Kamayani. 2023 )

Perbandingan lain dilakukan dengan menerapkan model penelitian imi
terhadap opini masyarakat mengenai kendaraan listrik sebanyak 30.000 data.
Penelitian (Prawinata, Rahajoe, & Diyasa, 2024) menyarankan untuk melakukan
eksplorasi terhadap penggunaan model LSTM vang lebih kompleks serta
melakukan penanganan terkait data yang tidak seimbang dengan menerapkan
SMOTE. Berdasarkan hasil uji coba, model Bi-LSTM dengan pencrapan ward
vmbedding (Word2Vee, FastText, dan GloVe) dalam penelitian ini dinilai mampu
menghasilkan performa yang lebih unggul dibandingkan LSTM meskipun dengan
embedding yang sama yaitu Word2Vee. Perbandingan performa model disajikan
pada Gambar 4.19.
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PENUTUF

5.1. Kesimpulan
Berdasarkan hasil eksperimen dalam penelitian analisis sentimen ulasan
pengguna aplikasi Gojek pada situs Google Playstore dengan penerapan metode
klasifikasi Bi-LSTM yang dikombinasikan dengan word embedding. diperoleh
kesimpulan sebagai berikut.
|. Performa yang dihasilkan model klasifikasi memiliki hasil yang berbeda
untuk setiap penerapan werd embeddingnyva. Word2Vee dapat diterapkan
pada corpus yang besar dengan menghasilkan representasi kata berkualitas
tinggi karena menangkap hubungan semantic antar kata. FastText mampu
menangani kata-kata yang memiliki morfologi kempleks maupun out of
vocabulary, karena selain merepresentasikan kata secara penuh FastText
Juga memperhatikan sub-kata, yaitu dengan n-gram. GloVe memanfaatkan
corpus  global dengan matriks co-occurrence umtuk  menghasilkan
representasi kata-kata secara umum,
Berdasarkan hasil eksperimen. pada kondisi data onginal (imbalanced
data), model Word2Vec, FastText, dan GloVe menghasilkan performa
terbaik dengan perolehan masing-masing fM-score 86.03%, E6.29%,
84,54%, akurasi 87.34%, 87.54%, B86,02%, presisi 86,87%, 36.83%,
86.18%, dan recall 85,20%, 85.76%, 82.97%. Sementara pada kondisi data

dengan kelas seimbang (setelah oversamplimg), model Word2Vec,
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FastText, dan GloVe menghasilkan performa terbaik dengan perclehan
masing-masing akurasi 87.51%, 87.85%, 85,98%, presisi 86,58%, 87.17%,
84.96%, recall 85.99%, 86.25%. 84.15%, dan f7-score 86,28%, 86.71%.
84.55%. Model FastText mampu unggul dibandingkan Word2Vec dan
GloVe pada kondisi data fidak seimbang dan kondisi data setelah
oversampling baik pada berbagai parameter maupun secara rata-rata karena
pemodelan yang dilakukan dengan sub-kats mampu menghasilkan
representasi yang lebih baik.

. Penerapan word embedding Word2Vee, FastText, dan GloVe dengan
berbagai parameter berbeda menghasilkan performa yang beragam. Pada
penerapan Word2Vec dan FastText performa yang unggul diperoleh pada
parameter window=3 dan embedding size=300, baik pada kondisi dataset
onginal maupun dataset setelah oversampling. Begitu juga pada penerapan
GloVe, performa terbaik diperoleh pada parameter embedding size=300
pada kondisi data original dan setelah oversampling.

Parameter window berperan dalam mengontrol jumlah kata sebitar target
saat proses pelatihan. Dalam penelitian ini, window sebesar 5 terbukti
memberikan representasi kata yang paling kontekstual dan akurat. Milai
window yang terlalu besar atau kecil, seperti 7 atau 3, justru menghasilkan
performa model yang lebih rendah karena dapat menyebabkan model
menjadi terlalu rumit atau kurang informasi untuk representasi yang efektif.
Selain itu dalam pemilihan embedding size harus disesuaikan dengan

permasalahan dan data yang dihadapi. meskipun nilai embedding size yang
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lebih besar mampu meningkatkan kinerja model Word2Vec, FastText, dan
GloVe dalam menangani data bahasa vang kompleks. Namun, peningkatan
ukuran embedding juga berisiko menyebabkan overfitting dan
membutuhkan lebih banyak sumber daya komputasi. Adapun parameter lain
yang diterapkan antara lain: arsitektur CBOW . metode evaluasi hicrarchical

sofimax, dan minimum coun=10.

5.2. Saran

Berdasarkan hasil eksperimen dan kesimpulan yang diperoleh dalam

penelitian ini, maka dapat dikemukakan saran-saran sebagai berikut.

L

Penelitian lebih lanjut dapat dilakukan dengan eksplorasi lebih dalam
berdasarkan parameter lain atau Ayperparameter aming dad werd
embedding Word2Vec, FastText, dan GloVe.

Model representasi teks deep learming, seperti BERT atau Arteation dapat

diterapkan sebagai pembanding dalam proses vektorisasi (konversi) teks.

. Penerapan stratified sampling penelitian selanjutnya dapat dipertimbangkan

untuk diterapkan setelah data mengalami kondisi yang seimbang.
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