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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 learming, mewral metwork, hingga deep learning
digunakan dalam membangun model analisis sentimen, namun beberapa masih
memiliki kekurangan ferkait lambatnya model dalam mencapai konvergensi
maupun permasalahan mengenal ou ;fmn (00V). Sehingga diperlukan

penerapan word embedding sehagal upaya m meningkatkan keakuratan
klasifikasi. Selain h]ﬂmer@m ﬂm dhu.].'u dapat menghasilkan
representasi kata lebil banyak dan voriatif Hm#uﬂ#dmg yang diterapkan
dalam pmﬂ&h!ﬁm lord2Vee. FastText, dan GloVe, hal ini untuk
mengetahui model embedding serin parameter yang mampu menghasilkan
MW mggﬁf#ﬁhbmm dengan Bi-LSTM dalam melakukan
analisis sentimen terhadap ulasan pengguna aplikasi Gojek.

 Pada kondisi imbafanced dataset maupun setel _an performan
lﬂhik dihasilkan saat penerapmn Word2Vec dan Mmm rameter

windeny bemilai 5, dan embediding wize untuk Word2Vee, FasfText, dﬁﬁ]u‘u’c
bernilai 300. Perolehan /7-score pada imbalanced dotsset yang dihasilkan
Wm‘ﬂz‘,ﬁ& FastText, dan GloVe sebesar 86.03%, $6,29%, . Sem
#u:ﬂ" i 'vﬂmgalelah oversampling sebesar 87.51%, 87.85%, Eim
del Fasi Text menghasilkon performa (7-score dan akurasi Mﬁngglﬂ
baik pﬂpﬂn&cr fertentu maupun secara rata-rata karena mampu menangani
kata-kata yang memiliki morfologi kompleks maupun out af wecobulary dengan
cara merepresentasikan kata lldukofm}'n secara penu m}y# rhatikan
El.ﬁ-rhﬂll_ Selamn window don emibedding size, Mmmt Juga
ml oleh penerapan beberapa parameter luin, seperti arsitektur CBOW,

evaluasi Hirarchical SafiMax, dan minimim counr=10.

Kmalmui Mm “‘nrd!!r‘mfnﬁﬁxt GloVe
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ABSTRACT

Application sentiment analysis aims to determine the sentiment polarity af
application reviews based on feedback from users with lorge amoinis of dara.
Variowus machine learming, newral network, and deep learming methods are used 1o
build sentiment analvsis models, buf some still have shoricomings related to the
slowness of the model fn achieving co mﬂp;bbim: regarding out of
vacabudary (OOF). .S'n.I.I'.’.rnu:'e d embedding ax an effort lo
|ﬂm E.hn'g'im T nra i, the application of word
embedding v




BAB I

PENDAHULUAN

e[

lain mengenai suatu fenomena, seperti Covid 19 maupun Vaksin Covid19 {Xisovan,
Raga, & Xuemei, 2022), cvberbullving (Alsharef, et al., 2022), hingga deteksi
emosi melalui ungkapan pada media sosial (Riza & Chanibaldi, 2021). Selain itu
analisis sentimen juga membahas mengenai pendapat masyarakat yang dituangkan
dalam ulasan berbentuk teks, seperti ulasan produk markerplace (Alharbi,



Alghamdi, Alkhammash, & Al Amni, 2021) (Yang, Li, Wang, & Siherratt, 2020)
(Zhao, Liu, Yao, & Yang, 2021) (lgbal, et al., 2022), ulasan aplikasi (Rahman,
Utami, & Sudarmawan, 2021) (Alghifari, Edi, & Firmansyah, 2022) (Aljedaani,
Rustam, Ludi, Ouni, & Mkaouer, 2021), ulasan obat (Colén-Ruiz & Segura-

Bedmuar, 2020)), hingga ulasan film (Afid; ndayani, & Pratiwi, 2021) {Subba

masyarakat, serta hal apa yang perlu dikembangkan oleh developer pada aplikasi
tersebut, tentunya berdasarkan feedback dori 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

WM}WLM&mﬁIWMMJWWMNEM
Network (LSIBA-ENN) untuk melakukan analisis sentimen mengenai ulasan
aplikasi yang diperoleh dan situs Amazoncom. Algoritma vang diusulkan



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

Dalam penelitiannya, (Gondhi, et al., 2022) menggabungkan model desp
fearning LSTM dengan ekstraksi fitur word embedding Word2Vec untuk

tebih baik dibandingkan L an LSTM-GloVe.
Penelitian (Riza & Charibal

ward embedding FastText. Word2Vec, dan GloVe dalam melakukan deteksi emosi

pada tcks yang berasal dari twitter. Penerspan Word2Vec dan FastText
mendapatkan akurasi terbaik dalam penelitian inl yakni sebesar 73.15%.



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

Bebernpa  penelitan  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 dengdn, BERT. Sélain i1 Bi-LSTM juga mampu unggul
dibandingkan RNN, CNN, Naive Bayes, dan1.STM dengan F|-Score sebesar 92,18
dalam penelitian (Xo, Meng. Qin, Yu. & Wi, 2019) dan BiLSTM juga mampu
ﬂmiﬂ sant diusulknn dengan berbasis Ea:c-udqim.m{?n Model dalam
penelitian (Sangeetha & Kumaran, 2022) dengan F |-score sehesar 95,90,

Di antars berbagai arsitekiur Newra! Network yang diterapkan untuk analisis
mhmmﬁl Long Short-term Memory (LSTM) dan variannya M__Gnred
Recurremt Unie (GRU) semakin menorik  perhatian. (Basir, Nemati, Abdar,
Cambria, & Acharrya, 2021). Namun model LSTM masih memiliki kekurangan
terkait lumbatnya model dolam mencapai kﬂﬂw..'-"}s:ﬂl'll' hanya  dupat
menangkap informasi dari satu arah sehingga diperlukan penerapan metode deep
me:whimmmﬁmm meuj.um_.ptfunnn { Alshoref, et al.,
2022) (Gondi, ot . 2022) (R & Chasvald, 2021)

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) (Xisoyan.

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



untuk analisis sentimen Bahasa Indonesia, namun data yang digunakan dalam
penelitian dapat dikatakan cukep sedikit. yaitu berjumlah dibawah [0.000
(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 itn umntﬂupai mem representasi kata yang lebih banyak
dan variatif dapat dilakukan dengan cara mempertimbangakan kombinasi pada
— Mﬂﬂﬂmm& Firmansyahy 2027) (Zhao; Liv, Yoo, &
Yang, 2021). Beberapa penelition mengenai senfimen analisis ulasan aplikasi
mengkombiniasikan Bi-LSTM dengan salah satu fitur ekstraksi atau word

Enﬁhg,wrtl penalitian {Xu, Meng, Qiu, Yu, & Wu, 2019) yang m
Bi-LSTM dengan kombinusi Word2Vec, peneltion (Xiaoyan, Raga, & Xm'nﬂ.
-M!!I :'!ugmmmnsi Bi-LSTM dan GloVe, penelitian ( Abdelhady. Soliman, &
Farghally, 2024) dengan Bi-LSTM dan FastText, penelifian (Alghifari, Edi, &
Firmansyah, 2022) dengan kombinasi Bi-LSTM dan BoW, semta heberapa
maching fearning (Putrl & Khasirodin,
2022) (Rahman, Utami, & Sudarmawan, 2021),

Word2Vee, FasiText, GloVe, {MWI Alkhammash, & Al
Amiri, 2021) (Nurdin, Aji, Bustamin, & Abidin, 2020) (Riza & Charibaldi, 2021)

merupakan jenis word embedding vang banynk dikombinasikan dengan berbagni
algoritma machine learning hingga deep learning, selain word embedding tersebut
{ Alsharef, et al., 2022) (Colon-Ruiz & Segura-Bedmar. 2020} (Rarjan & 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 fearning dalam kasus analisis sentimen tidok dapat dinilai secara

individual. Sehingga penerapan algoritma harus disesuatkan berdasarkan

seperti FastText dan Gl

Word2Vec,

Berdasarkan heberapa penelitian diatas, penelitian ini akan menerapkan dan
membandingkan beberapa metode word embedaing, yaiu 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 slgoritma ko dilakukan dengan akurasi, peesisi,
recall, dan F-score, Selain itu penelitian ini juga bertujuan untuk mengetahui pada
kondisi (parameter) seperti apa model mampu menghasilkan kinena yang unggul

Fﬂh m‘“ﬂmmm word en A Z'_J,:'.'

b. Dataset yang digunakan merupakan dataset publik yang diperoleh pada situs
Kaggle.com.
€. Pre-processing yang digunakan adalah clean text, tokenization, stemming, dan

stapwerd removal.



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

2. Dalam pemodelan dilakukan pembagian dataset dengan seratificd sampling,
sebesar 80%) sebagai training data dan 20% sebagai testing data.

f. Penanganan kondisi dataset yang tidak seimbang dilakukan dengan menerapkan

Minority Oversampling Technigue).

a2 Vec, FastText, dan GloVe,

metode aversampling SMOTE {Synthesi

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.




10

penerapan masing-masing word embeeding (Word2Vec, FastText, dan GloVe)

15, Manfaat Penelitian




BAB I

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjauan Pustaka
i relevansi terhadap penelitian

Terdapat penelitian terdahulu yang memili

dengan akurasi
2021) menilai word

88.30%, (Alharbi, Algha
embedding memiliki peran yang penting dalam klasifikasi teks.

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

complete-text-dataset, fong-text-dataset, dan short-texi-dotaser, Dataset yang

1t
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digunakan dalam penelitian ini merupakan data komentar pada media sosial twitter
mengenai COVID-19 yang 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

sehingga untuk memperoleh hasil representasi kata yang lebih banyak dan
bervariosi disarankan untuk mempertimbangkan penerapan kombinasi word
embedding.
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Penelitian (Nurdin, Aji, Bustamin, & Abidin, 2020) membandingkan
kinerja word embedding Word2Vee, GloVe. dan FastText yang dikombinasikan
bersamaan dengan metode CNN untuk melakukan analisis sentimen pada dataset
20 Newsgroup dan Reuters Newswrite. Dataset 20 Newsgroup terdiri atas 11.314

data latih dan 7.532 data uji, sedangkan dataset Reuters Newswrite terdiri atas 8.982

data latih dan 2.246¢dia uji. | undingéin, menunjukkan ketiga word
encdseideling 1 h yang tidak terlalu

o diperoleh F-

) utnuk Fas s, dan 0,958 untuk

sedangkan LSTM dengan kombinasi GloVe hanya
60,10%, FastText dinilai sedikit lebih unggul karena mampu menangani
permasalahan out of vocabulary. Meskipun lebih unggul hasil akurasi ini dinilai
belum cukup baik, sehingga disarankan untuk menambah jumish dataset yang



14

digunakan untuk melakukan deteksi dan menerapkan beberapa metode Dieep
Learning lainnya seperti CNN dan Bi-LSTM.

Dalam penelitiannya, (Gondhi, et al., 2022) menggabungkan model desp
fearning LSTM dengan ekstraksi fitur word embedding Word2Vec untuk

ntuk meningkatkan akurasi mengenai klasifi
aktivitas pada forum obrolan online {Alst

0,841. Peneliti mengklaim word embedding mampu meningkatkan performa LSTM
karena LSTM dengan kombinasi BERT mampu unggul dibandingkan LSTM tanpa
word embedding, serta disarankan untuk menerapkan LSTM dua arsh pada
penelitian selanjutmya.
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Penelitian { Afidah, Handayani, & Prattwi. 2021) menerapkan model CNN
dan word embedding Word2Vee dalam melakukan analisis sentimen ulasan film
untuk mengetahui pengaruh parameter Word2Vec terhadap performa deep
learning. Parameter yang digunakan adaloh Arsitekiur Continuous Bag of Words
dan Skip-Gram, metode evaluns:: hierarchical softmax dan megative sampling, dan
nilai dimensi: 100, 200, dan 300. Hasil penelitian yang dilakukan terhadap 10.000
data ulasan mentmjukkan rata-rata performa lerbaik dihasilkan oleh penerapan
parameter CBOW, hierarchical soffmar. dan dimanesi,_ bernilai 100. Meskipun
demikian, performa parameter lunnya tidak memiliki perbedaan yang jauh

sehingga masih cukup kompetiif, hal ini bergantung pada data dan permasalahan
yang diselesaikan. CBOW menunjukkan kinerja vang unggul terhadap kata-kata
yung sering muncul, sementars Hierarchical Softmar menampilkan hasil yvang
BUpErion w:_'?hndekamn binary tree-nya. memungkinkan fepressntasi vektor
yang |ebih baik karena cenderung mengabaikan kata-Kata yang jarang muncul.
Dialam melakokan analisis sentimen mengenm ﬂhﬂ.ﬂﬂt-{ﬂdﬁ:n—ﬂuiz &
Scqu B, 20%0) embandinghan o aompelfr ok dri g
kombinasi arsitekiur Deep Learning seperti CNN, LSTM, BILSTM, hingga model
word embedding BERT. Data yang digunakan merupakan data ulasan pada website
Drugs.com sebanyak 215.063, vang kemudian dilakukan split data sebanyak 75%
untuk fraining dan 25% untuk festing. Terdopat 2 skenario pembagian kelas pada
penelitian ini, yaitu 10 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 ftur semantik dengan fitur
kontekstual sebagai upaya peningkatan pendekatan.

Penelitian {Zhoo, Liv, Yao, & Yang, 2021 ) mengusulkan algoritma machine
tearning berbasis nearal network yang dioptimalkan yaitu Local Search Improvised
Bat Algorithm based Biman Nesral Network (LSIBA-ENN). Algoritma ini
aplikasi, hingga film dan TV yang diperoleh dari situs Amaron.com. Data ulasan
qﬁun- yang digunakan berjumlah 62.937 ulasan don dota Glm/TV scjumish
1 677,539 ulasan. Algoritma ini dikombinasikan dengan beberapa wond embedding
yang nda seperti Word2Vec, TF, TF-IDF, TF-DFS, hingga ward embedding yung
dikembangkannyz yaitu LTF-MICF.  Algoritma LSIBA-ENN dengan  fitur
eksiruksi LTFMICF mampu unggul dan mencapai cfisiensi terkait matrik
klasifikasinya, nilai akurasi yang diperoleh sebesar Qllﬂ!ﬁm dﬂ.ﬁ aplikasi
dan 93,01% untuk dataset film dan TV

Penelitian {Widy: & Kamayani, 2023) menganalisis sentimen opini
masyﬂ.mhthhﬁgﬁmmaﬁ auﬁm'ﬂnhn_mnggunakun algoritma
Naive Bayes. Data diambil dani Twitter dmﬁm Hn kunci "Maxim” dan

dikategonkan menjadi sentimen pnsiiif don :mg.nuf Hasil evaluasi menunjukkan
presisi sebesar 87% untuk sentimen negatif dan 80% untuk sentimen positif, serta
recall sebesar 7T4% untuk sentimen negatif dan 90% untuk sentimen positif. Hasil
analisis menunjukkan bahwa sebagian besar sentimen masyarakat terhadap layanan

Muxim adalah positif, dengan 616 data positif dan 526 data negatif dan total 1170
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tweets. Penelitian
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2.3, Landasan Teorl

2.3.1. Analisis Sentimen

Analisis sentimen adalah pendekatan vang menggunakan Natwral Language
FProcecsing (NLP) (Khoo, et al., 2023) untuk secara otomatis menmmbang sikap.

Suatu penilaian yang tunduk pada ketidaksepakatan (karenn penilaian berbagai ahli
berbeda), Pandangan: Penilaian pribadi, Keyakinan: secara sadar mengekspresikan
persetujuan  dan  persetujuan  pikiran, dan  Sentimen: Pendapat yang
mengekspresikan emosi seseorang (Kharde & Sonawane, 2016)
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Analisis sentimen, juga disebut penambangan opini, adalsh bidang studi
yang 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 ruang
masalah yang besar. Banyak nama terkait dan tugas yang sedikit berbeda, misalnya,

D T T m&m hentuk ve "_‘ i S
mbria, 2018). Word embedding menjelaskan teks yar

yang sebanding
an serangkaian hubungan
word embedding mengusulkan konsep atou Teknik vang serupa (Wang, Wang,
Chen, Wang, & Kuo, 2019),

Ward embedding atan representasi vektor dari kata-kata, merupakan
komponen penting dari perangkat Natural Language Processing (NLP) (Mikolov,

{IqbaLﬂaLlﬂliL H’wﬂmbe‘ddfns [ETIas



Sutskever, Chen, Corrado, & Dean, 2013) (Penningtor, Socher. & Manning, 2014},
Secara teoritis, merepresentasikan kata-kata sebagai vektor daripada variabel diskrit
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 tinggih

angat populer. Word?Vec
of Ward (CBOW) dan

model skip-gram (Riza & 20 lvec mengubah kata-kata
menjadi vektor yang menyimpan makna semantik dari kata tersebut. Model word
embediding ini merupakan salah satu contoh aplikasi dani unsupervised learning
yang menggunakan newral network. Model tersebut terdin dan lapisan tersembunyi
{idden laver) dan lapisan filly connected.



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 (foakup table), di mana setiz

."'..-d"’.I .
, B Mlim ==l
B

¥i

‘Jr:'-'-'" Vlim

Gambar 2. 1. Arsitektur CBOW



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 jumiah yang kecil kurena

untuk setiap Katx. Hal ini memungkinkan penyematan untuk memahami akhiran
dan awalan kata dan dapat membantu dalam menangkap arti dari kata-kata yang
lebih pendek. Setiap huruf n-gram memiliki representasi vektor yang terkait
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dengannya, dan kata-kata hanyalah total dori 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 baginnawal dan akhir kats, ini juga berfungsi

w =weight

n = jumlah kosa kata ( vecabu

Morfologi kata bissanya diabaikan oleh model yang menganalisis
representasi kata sebagai vekior; sebaliknya, setiap kata memiliki vekior untk.
Pembatasan ini berlaku untuk bahasa dengan repertoar kata yang uas dan jumlah
kata yang tidak biasa, FastText menawarkan representasi untuk kata-kata yang tidak
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muneul dalam data pelatihan, memberikan kinerja yang baik, dan melatih model
dengan cepat pada kumpulan data yang besar. Kata tersebut dapat dipecah menjadi
n-gram untuk mendapatkan vektor penyisipan jika tidak terjadi selama pelatihan
model (Nurdin, Aji, Bustamin, & Abidin, 2020).

ix factorization, yang
digunakan GloVe, membuat ¢ : wharkan keberadaan atau
kekurangan kata dalam dokumen. Algontma GloVe diperkenalkan oleh
(Pennington, Socher, & Manning, 2014) yang dinyatakan dalam Persamaan 2.

T =Eljer fOX ) (W ®y + by + By — logXy)*  (2)

Dimana:
wy dan % merupakan vector kata untuk § dan kata konteks |



k)

Xgmﬂﬁpﬂmmwmzﬂnglﬁhﬂbﬂtﬁm
V merupakan ukuran kosa kata
by dan by merupakan bias untuk kata i dan katn konteks j

Model GloVe adalah tools yang berguna untuk memanfaatkan data korpus

2.3.3. Preprocessing
Preprocessing merupakan tahapan dimana data melalui persiapan sebelum
data tersebut digunakan pada model untuk proses klasifikasi (Bhatincharjee, 2018),
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Adapun preprocessing yang akan dilakukan pada penelitian ini adalah cfean fexr,

tokemization, stemming, dan stop word removal.

kata muncul terlebih dahulu dan kata lainnya mengikuti. Untuk tujuan komputasi
linguistik, kata-kata yang diidentifikasi dengan cara ini sering disebut sebagai
token. Tokenisasi juga dikenal sehagai segmentasi kata dalam bahasa yang tidak
memiliki batas kata yang ditransmisikan secara elaboratif saat menulis, dan istilah
ini sering digunakan bersamaan dengan tokenisasi (Dale. Moisi, & Somers, 2000).



Tokenisasi adalah proses pengenalan kata-kata dalam urutan input karakter,
terutamta dengan memisshkan tanda baca. tetapi juga dengan pengenalan,
singkatan, 1. Dalam beberapa kasus, jika konten diambil dari web halaman, proses
tokenisasi juga mencakup prosedur untuk menormalkan teks. seperti menghapus

hao, Liv, Yao, & Yang, 2021),

2334 Stopword Removal
Stap word remeval merupakan proses dimana kata-kata yang tidak memiliki
kontribusi pada dokumen akan dihilangkan (Aljedaami. Rustam, Ludi, Oumi, &
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Mkaouer, 2021). Siop word diartikan sebgaai kata-kata yang berfrekuensi tinggi,
sepertl pronouns, determinans, prepositions, dan lainnya. File teks sering berisi
kata-kata yang diulang. Oleh karena itu, sangat penting untuk menghapus stapword.
Pada kenvataannya, stopword tidok pernah memberikan makna apa pun pada
konten tertulis. Tentu hal ini dapat mempersulit proses fexs mining dan memberikan
hasil klasifikasi yang buruk. Schingga ]is:@m stapword removal diharapkan
mamppu menitigkntknn efisiensi model (Ighal, =t al, 2022), Meskipun demikian
stop word mampu meningkatkan performa mode! (Bhattacharjee, 201 8).

234, SMOTE

Teknik pengambitan sumpel berlebihan yang melibatkan pembuatan contoh
"sintetis” daripada mengganti dats untuk mengambil sampel berlebihan pada kelas
minoritas. Untuk menghasilkan data pelatihan tambahan, mereka menggunakan
aktivitas ferfentu pada data akiusl Setelah mengambil sampel dari setiap kelas
minorifas, contoh sintetik ditambahkan di sepanjang garis yang menghubungkan
salahSahy afout Souuafe@ngga (eckat dari keles mingritos, ‘schingga terjadi
mwsmmm.ﬂﬂgmhmg Fh&lw.l pengambilon sampel
berlebih yang diperlukan, tetanggn yang dipilih secarn scak dipilih di antara
tetangga terdekat. Misalnya, jika diperlukan pengamhilan sampel berlebih sebesar
200%, maka hanya dua tetanggn yang dipilih dari lima tetangga terdekat, don satu
sampel dihasilkan di setiap cara. Proses pembuatan sampel sintetik adalah sebagai
berikut: Menentukan selisih antara vektor ciri (sampel vang diteliti) dengan

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

dimasukkan ke dalam fecdfarward neural netwark classifier. Fungsi aktivasi yang
digunakan dalam jaringan saraf umpan maju adalah fungsi ReLU. Untuk mencegah
overfitting selama proses pelatihan, mekanisme dropour diperkenalkan dengan
tingkat dropout sebesar 0.5 (Xu, Meng, Qiu, Yu, & Wu, 2019).



Metode ini menggambarkan diagram skematik vang terdiri dari dua subgraf.
Subgraf kiri menggambarkan proses ekstraksi fitur dari teks komentar
menggunakan vektor kata terbobot dan model BiLSTM. Subgraf kanan
menggambarkan proses untuk mendapatkan polantas sentimen dan teks komentar

Gambar 2. 4. Bidirectional LSTM (Xiaoyan, |

2.3.6. Confuston Matrix

Confusion Matrix adalah matriks yang menunjukkn seberapa baik model
meramalkan keadaan tertentu. Confiesion matric adalah salah sam alat untuk
menilai kinerja model klasifikasi (Ighal, et al., 2022). Memanfastkan sejumlah
pendekatan evaluasi, kemanjuran klasifikasi poda data uji yang belum terlihat



dievaluasi (Haddi, Liu, & Shi, 2013). Metrik yang paling sering digunakan untuk
Klasifikasi teks termasuk presisi, recall, F-measure. dan skurasi. Tujuannya adalah
uniuk mengoptimalkan semua ukuran, yang memiliki nilai antara 0 dan 1, Oleh
karena itu, angka yang lebih tinggi menunjukkan kinerja kategorisasi yang lebih

TN : Jumlsh ulssan yang memiliki sentimen negatif yang

jiklasifikasikan sebagai ul i
FN  : Jumlah ulasan yang memiliki sentimen positif, namun
diklasifikasikan sebagai ulasan negatif



Akurasi: Rasio ulasan yang diklasifikan dengan benar sesuai data actual
terhadap jumlah ulasan seluruhmya,
Akurasi =

TP4TN
TP+TN+FN+FP

* 1007 (3)

F1-Measure: Nilai rata-rata tertimbang dan presisi dan recall.
. _ IxRecallxPresisi ;
F1 — Measure = “RecaltsPrealsl (9)



BABIIT

METODE PENELITIAN

3.1 Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian
ALl Jenis Penelitian

YEND QIPUNEKAN B0

Penelition ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan data berupa
ulasan terhadap aplikasi Gojek yang diberikan oleh pengguna situs Google
PlayStore. Nantinya hasil dalam penelitian ini berupa angka yang disajikan dengan
grafik dan tabel.
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3.2. Metode Pengumpulan Data

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

terhadap sumber data dalam penelitian. Tahapan ini terdiri atas beberapa
proses. yaitu memsfiter ulasan yang tidak memiliki teks ulasan, kemudian
memfiiter ulasan yang diungkapkan menggunakan Bahasa selain Bahasa
Indonesia, dan menghapus kolom-kelom data yang tidak diperiukan. Dari
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tahapan ini diperoleh 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 Negatif, dun ulasan dengan rating 4-5 dilabeli

pelanggan cendeming . Metode yang digunakan
sk tabiapssn Kinsifikaet 3

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



]lllh'ﬁh ﬁﬂlﬂﬂjﬁmjfﬂ data dibersihkan, melalui tahapan preprocessing. oversamypling.
hingga klasifikasi. Adapun alur pemrosesan datanya dapat dilihat pada Gambar 3.1.

ini adalsh sebagai berkut.

1. Dawa Collection
Kumpulan datn yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data
ulasan yang diungkapkan para pengguna aplikasi pada situs Google
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Playstore, data tersebut dapat diakses secara publik. Data yang digunakan
merupakan ulasan dari aplikasi Gojek. Jumlah dats yang digunakan
mengacu pada penelitian (Alghifari, Edi, & Firmansyah, 2022) dan (Riza &
Charibaldi, 2021) yang menyarankan untuk menggunakan dataset dengan
jumlah yang lebih banyak untuk menangani permasalahan overfitring, yakni

rating 1-3 dilsbeli sebagai sentinen Negatif, dan ulzean desigan rotivg 45
dilubeli sebagai sentimen Positif. Metode pelabelan seperti ini juga
diterphine: padia belbermpe penelits (A, Alghumds, Alkbanmat; &
Al Amn, 2021) (Yang, Li, Wang, & Siherratt, 2020). Berikut disajikan
contoh penentuan label untuk teks ulasan pada Tabel 3.1.



Tabel 3. |. Pelabelan Data Berdasarkan Rating
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Caontent

Hating

kode oitp gak masuk masid, udah update terbar,_ udah clear
cachie, tetep pak bisa mosuk. vdah on-off mrplune tetep pak
masuk. padehal strval full, wdah coba kinm wlang berkali
kalt jupn pak masuk, @di gak bisa top up denpan oncklik
boa

LA-a-a-d

Negahf

Duly: Bonyak bonus. Bisa pesan lintes kot kurmmgnya
cuma y super partner, klo menu gza scsum, g bisa di cancel
wilmupun résto dah konfirmas:. Selorang: Thebib mohal
engkos kinm dan baye lnn-lain® donpada. barza ssiuan
hara.nyﬂlhmlhﬁ l'.mkm:l..mnrpﬂldlﬂmﬂﬂrlhhﬁ
banyak =.d 200rban, Ido mme adn diskons hars beli vouoher
e

LA S A

Megstif

n:wrr"'nuhlﬂtﬂglqnl.phmgmgamh don dkcanlah
pesanan, tk spt pengalimmsaya di splikesi lunoyi: Lser
frendly dan lengkapy fo pay jz szt membank Skoe
driverTnya sanpat nesponsi] saat lujan, terimaksh masuken
‘snyn didengarkan. Mode hemad jg songat membanty sast
kantong tipis.

ok

Positif

Akim Jebih batk fika lokast Hdak drsctiing otomatis di lokas:
sekitar. Holeh jadi. pelunppan ingin menpeesk binya
gocarporde suatu tempat dori jark jeuh. Misal, bandarn ke
Tsiel Setting lokesi sekitar mengukibatkan | pengecekan
iaye tek dupo dilukukon Sebab, fokosi yong joub k
terdetcksi.

LA -

Perfonna mokan [amo maks memerun dan harga y‘ﬂ :

tmwmrkan juga lebib tingr dibanding: aphkas: scbelah eoba
diperbaki sistemnya lagi seperti awal jongen kebanyuken
upgrade aplkas makin lemot dan berat kescringan di
. e : 5

Neganl

Datis Preprocessing

Selanjutnya dataset final akan mengalami tahapan preprocessimg.

Diata ulasan tentunya diungkapkan oleh orang yang berbeda dan dengan eara

yang berbeda sehingga memiliki pelantas yang sangat rentan terhadap

inkonsistensi dan redundansi. maka diperlukan tahapan preprocessing yvang

bertujuan untuk mempermudah pengamatan dan meningkatkan algoritma
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yang diusulkan dalam melakukan analisis sentimen (Aljednani, Rustam,
Ludi, Ouni, & Mkaouer, 2021) (Kharde & Sonawane, 2016).
Preprocessing yang digunakan dalam penelitian ini antara lain
Clean Text, Tokenization, Stemming dengan Sastrawi, dan Stopword
Removal. Tokenization berfungsi untuk membagi setiap kata menjadi token,

wan, 2021

3) (Putri & Khasirudin,
i QﬁLYu,&Wu,Zﬂig}.
srapkan  da am melakukan l‘ﬂ'ﬂhﬂﬂlm

2022) (Xiaoyan, Rag
Metode Sp-m]'? Sampiing d
sample dataset, hal ini karen dalam stratified sampling pembagian sample
dilakukan dengan mempertahankan proporsi kategori (kelas) yang ada di
dalam dataset, schingga baik untuk diterapkan pada dataset dengan
distribusi kelas yang tidak seimbang.



Tabel 3. 2. Perbandingan Kelas Dataset

Kelas Positil Negatif
Perbandingzan T, 9% 63,01
Keseluruhan Data 16212 39705
Dat Tramng 13.00% 22078
Datn Testing 3.207 5.7H

Hasil pembagian sample dataset dengan seratified sampling
menunjulan juminh dola pada mosing-masing kelas dilakukan dengan tetap
mempertshankan proporsi awal. Seperti yang disajikan pada Tabel 3.2,
keseluruhan data terdini atas 2 (dua) kelas dengan perbandingan 36.09% dan
6:3,91%, setelah dilakukan split data untukl trainimg dan testimg jumlah data
pada masing-masing kelasnva terbukti tetap memiliki nilai perbandingan
yang sama baik untuk data trafming moupun data reiing Dt tersebut
«digunakan pada setiap model dalam penelitian ini, sehingga skenario
pengujian dilakukan dengan kondisi data yang sama.

i Feature Extraction

Fitur ekstraksi yang digunakan dalam penelitian ini adalah word
embedding. Adapun word embedding yang digunakan pada dataset dalam
pena.iit:mn ini adalah Word2Vec, FostText, dan ﬂh\fe Penerapan beberapa
jenis word embeddime ind dilakukon dengan tujuin memperoleh representasi
kata yang lebih banyak dan vanatif {Alghifan, Edi. & Firmansyah, 2022)
iZhao, 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 yang tidak
seimbang, maka diperlukan tahapan penanganan data. Adapun teknik yang
digunakan penangan data yang digunakan dalam penelition mi adalah
oversampling. Metode oversamgling dengan SMOTE dipilih karena

S-MGTE lll-_ 'f__:

T

et al., 2022) (Gondhi, et

Seteloh diperoleh hasil klasifikasi (snalisis sentimen) maka
dilakukan pengujian performa dari penerapan algoritma word embedding
dengan menggunakan confierion madric (akurasi, presisl. recall. f1-soore).



Output tahapan evaluasi ini yang akan menjadi acuan dalam menentukan
hasil klasifikasi atau analisis sentimen pada penelitian ini.

T ]

Putra & Setiawan. 2023) (Al-Azani & EL-
Alfy. 2017) (Satriaji & Ku n, 201 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 learning tidak dapat langsung memproses teks mentah.
melainkan membutuhkan data dalam bentuk numerik (Nugraha, Harani, & Habibi,
2020), begitupun dengan SMOTE. Sebelum feanure extraction, data ulasan masih



dalam bentuk teks mentah yang tidak dapat langsung digunakan untuk menerapkan
SMOTE. Sehingga teks perlu dikonversi terlebih dahulu ke bentuk numerik melalui

proses feature extraction dimana dalam penelitian ini dilakukan dengan word




BAB IV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

nyak lebih dari LD,
ta situs Google Playstore dinilai sch

masalah overfitting, Dataset yang digunakan telah memiliki label vang terdiri atas
2 (dus) 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,
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Gambar 4. 1. Kelas Dataset
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Kondisi distribusi data pada Gambar 4.1 merupakan dataset final yang telah
melalti tahapan cleaning/filtering. Tahapan cleaning/filiering seperti memfilter
dats ulisam yang tidak memiliki teks ulosan, memfilter data ulisan selain Bahasa

Indoncsia, dan menghapus kolom-kolom yang tidek diperlukan nmﬂghsilkm

datase! seperti contoh yang disajikan pada Tabel 4.1

Tabel 4, |. Contoh Dataset

pengolomen sava i apldmsi lamnva. User fnendly dan lengkop. Go pay je sgi
membanty. Skrp driver?nve sangat responsif snat hujan, terimaksh mosukan sava
didengarkan. Mode hemat jg sangat membunto saat kantong tiprs

Label
v gramann ! Kemarin2 gkoud 'Hm'unllm:m:m wabvis aspdate 10y muncul | Negabf
i ﬁmm ek bisa dimmakon, kode rmeskst nya 2k muncul. Say wdah mencoba
berulang kol tetep gk muncul kode mnsaksmya. Tolong dong diperbaiki bz
kode otp pak masuk masuk, udeh wpdate terban, odih gaghic. lelep puk biso | Negotf
masuk, udah op-off arplane lolep pak masuk, podshal sinyal full. udsh coba kinm
ulang berkali kali juga gak masuk, jodi gok besa top up dengan oncklik bea.
Dnelu: Banyak bonus, Hisa pesan lintas kots, kurangnya coma v super pariner, klo | Negahf
menu Za sesonl, gn bisa di caneel walaupan resto doh konfrmest. Sekarang: "Lebih
mahal ongikos kinm dan biaya lain-lan" danpada horpa satuan barang/mokonan tsh.
Ga logis. Dan pooads diskon walag kel bonyak s.d 200chan, klo man sda diskon harus
behi voucher dulu.
Drver2nya bs antor dg tepat, gn bmgung orah dan tdk salah pesanan, ik spt | Positif




Tabel 4. 1. Contoh Dataset {Lanjutan)

58

Confent
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4.1.2. Ragam Sentimen Ulasan Gojek pada Playstore

Berdasarkan dotaset yang diperoleh melalui situs penyedia dataset yaitu

Kaggle.com mengenai ulasan pengguna aplikasi Gojek yang diungkapkan

pengguna pada situs Google Playstore, diperoleh data ulasan sebanvak 44.917

ulasan dengan ragam sentimen positif dan negatif.



Ragam sentimen terdiri atas 16.212 vlasan 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 warmna biru dan sentimen negatif
direpresentasikan dengan warna merah. Berdasarkan visualisasi pada Gambar 4.2
dapat disimpulkan bahwa ulasan umlrmgdihmﬂm oleh pengguna aplikasi
Gojek melalui situs penyedia aplikasi yakni Google Playstore berjumlah lebih
banyak dibandingkan ulasan beragam sentimen positif, yaitu dengan selisih sehesar
27.82%. Nilui selisih tersebut diperoleh dari perbedaan banyaknya ragam sentimen
masing-masing kelas, dalam hal ini yaitu banyaknya data dengan Kelas negatif
dikurangi dengon banyaknya data dengan kelas positif. Dengan adanya nilai selisih
pada ragam sentimen, kelas data dalam penelitian ini dinilai memiliki kelas yang
tidak seimbang (imbalanced dataser). Kondisi tersebut akan ditindaklanjuti dengan
teknik oversampling, sehingga dalam penelitian ini akan diterapkan data dengan 2
(dua) kendisi berbeda yaitu data original dengan kelas tidak semmbang (imbalanced
cliria) dan data dengan kelas seimbang (setelah o ersampling).

Poxiiiid

3, 7N
B Rzgatil

® Positif

Kegatdf
aZ91%

Gambar 4. 2. Ragam Sentimen



4.2. Mekanisme/Skenarfo Tralning Data
Proses eksperimen pada penefitian ini diawali dengan persiapan data,
Adapun persiapan data dilakukan dengan menerapkan beberapa tahapan teknik

preprocessing dota, seperti eleaning data, tokenization, stemming, dan stopword

Leam, dan NLTK. Selinjutnys untuk menetukan nilai epoch dalam melakukan
training dilakukan berdasarkan cksperimen dengan menggunakan nilai epoch mulai
dari 30,50, dzn 100. Performa model saat epoch 50 memiliki nilai yang culup stabil

dan tidak mengalami peningkatan lagi. sehingga ¢poch 50 digunakan pada seluruh



61

skenario, Selanjutnya penelitian ini menerapkan teknik monitoring early stopping
dalam pengelolaan pelatihan model karena mampu mencegah terjadinya overfitting.

Setiap model weord embedding menerapkan beberapa pammeter dalam
membangun model. seperti arsitektur; min_cownt, dan metode evaluasi. Arsitekiur
CBOW (Continuos Bag of Words) dipilib-karena kata target yang diprediksi oleh
CBOW dilakukan berdasarkan kataatau konteks di sekitarnya. Sehingga CBOW,
tidak mcmpaupqhhlmn mmm di mﬂdm‘&'ﬂn-kala di sekitornya.
pendekatan ini memprediksi kata sasaran berdasarkan konicks { Affidah, Handayani,
& Pratiwi, 2021}, [‘Bﬂwm dinilai mampu mengha:
besar dengan waktu pelatihan yang lebih sedikit (Rong. 2014). Nila min corn yang
digunakan adalsh 10, hal i berarti agar sustu kats dapat dimasukkan kedalam
kumus yang digunakan untuk pelatihan model harus memiliki jumiah minimum
kemuneculan sebanyak 10.

Pada model Word2Vee dan FastText terdapat 3{&3} p:].mtnﬂter yang
memjadi pembeda pada setinp skenario yang djlalr.u:k'm, gﬂnlmﬂﬁ dota pada
¢. jumlah window, dan embeddin sise (dimensi) yang digunakan.
Sﬂwﬁﬁ?ﬂmm atas 2 (dua) parameter utama yang menjadi
pembeds, it kondis datdat emecdin i (Gimens.

Data yang digunakan pada proses raining terdini atas 2 {dua) kondisi data,

L lka lkmm yang lebih

proses traiin

yaitu data tidak seimbang {origira) dan data yang lelah diterapkan oversampling
dengan SMOTE (seimbang). Parameter selanjutnya adalah mengenai banyaknya
windew yang digunakan, pada penelitian ini menggunakan 3 (tiga) nilai wimdow

berbeds, yaitu 3. 5. dan 7. Sedangkan untuk embedding size (dimensi)
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menggunakan nilai sebesar [0 dan 300. Berdasarkan parameter yang digunakan
dalam penelitian im diperoleh variasi sebanyak 28 skenario seperti pada Tabel 4.2,
dimana untuk setiap skenano dilakukan pengujian sebanyak 3 (tiga) kali untuk
memperkuat analisa performa model. Setiap skenaro dilakukan pada file notebook
yang berbeda sehingga eksperimen dapat dilakukan secara efeknf.

Tabel 4. 2, Vonas Skenario

Embedding 2 3 ] T | o 300
‘u' - - Y =
Tidak z - ¥ ¥ -
Sembang W . = - J
= - 5
Wied2 Ve
£ : d =
Scmnbane - * . by -
{BMOTE) v = ) 3 T
= - W
= — -\.. =
Tdak * 3 ¥ y 3
Sembang 3 N - = 7
e - v Y
FastText
= y = =
Seimbang 7 3 ¥ Y =
(SMOTE) X : _ = 7
Tidok x - - Y =
Glive Scimbang = = - y _
Seimbang - z - = Y
(SMOTE) : : : 3 ]




Wariasi skenario pada Tabel 4.2 akan diterapkan untuk tahapan pengujian
maodel analisis sentimen, dimana hasil pengujian tersebut akan didisajikan pada

Tabel 4.16 dan digunakan untuk melakukan analisa terhadap hasil klasifikasi
model.

casefolding juga diterapkan pada tahupe
lowercase.
4.3.2, Tokenlzation

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.
433, Stemming

Proses stemming bertujuan untuk mengembalikan kata-kata ke bentuk

dasarnya atau kata dasar. Seperti "memiliki® menjadi "milik", "diperbaiki" menjadi

"baik", dan sebagainya. Stemming membantu mengur ;—..,.: variasi kata dan dapat

1 tahapan
. | - "1- hmja'l“

mll "ia® *dan”

"saya", “dong” telah diha
digunakan untuk analisis lebih

Hasil stopword dapat
atau kurang informatif. Meskipun tidak terlalu signifikan, penerapan stopward
removal dinilai mampu menghasilkan peningkatan akurasi dalam klasifikasi
(Hidayatullah, 2016)



Tabel 4. 3. Preprocessing Data

Onginnd

1ni apliknsinyn pimana? Kemarm? gk ada friur tank tomai erus habis update o
muneul gt fiturnva tpi gk bisa digunakan, kode transaks nva gk muneol. Sayva
udah mencoba berulang kali tetep gk muncul kode trunsaksinya. Tolong dong
diperbaiks lagat !

Clean Text

i aplikosinva mimons kemarm pak adae friur @eik tnm teres habis update mi
muncul lagi fitlurnya tapt gak bisa digunakon kode tmnsaks: nys gak muncul
Soya uidah mencoba berulang kaili telep sak muncu] kode tmnsaksmya iolong
dong diperbaiki lagi

Tokentzatron

['im’ Saphikssinya’, mmane, emann’, ‘g, dy’. fitor’, Yank’, o', e,
‘hahis’, ‘updoee, ".ll'_'mmi" g1, ‘ﬂ'urnj'a "‘l!q;li"f “rak’, ‘bisa’, ‘dipunzkan’,
kode’. “tranzukst’ myn’, ke, mnen], sy’ wlah mencoba’. berulang”. kali.
‘ctey, gk, ‘muncull, kode', transaksinya’, 'tolony’, 'dong diperbaiky’, ‘lagi]

[, "aplikasi’, 'ﬁlnnl‘ ‘kemann’, “zakl, ‘ﬂh_’f Suter, ek, "mnat’, ‘terus',
'habis!, ‘opdote’. i, muncol, 'tz "Mioe’, 't wakl hiss®. 'guna”. kode’

DAL, |\ ks fmyn’_ ‘rak’, ‘muncul’, ‘saya’, ‘udah’, ‘eoba’; winng®, kol ‘tetep’, 'k,
| trouncul’, kode!, ‘transaksi’, Yolong', 'dongl ‘HE‘h{i']

[aplikas’, kemarm’. 'fitor, ek, tunoy', habes® update’, meneud’. i, bisa’,
Stopwoed | ¢ %ode', ransakst, muncul, ‘coba', ‘ulansh Selent, mmmolt Mkod.

Hransaksy, tokong!, bk

D'lh_lhuiipmymrcssing tersebut mantinya akan digunskan untuk membangun

corpus hingga membuat vocahulary yang akan dimanfaatkan pada proses fitur
ekstraksi dan sraining data. Berikut merupakan contoh tahapan membangun corpus
dari 3 (tiga) bush ulasan padn Tabel 4.4,

Tabel 4. 4. Pembuatan Corpus
Tahapan

"Saya wdah meneoha herulang kalitetep sk mmeu| kode mansaksimya”
Kalimat *Performa makin b nuskin mentrun dan-harea ve di mwarkan jugn lebi
Llasan tinggn”

"Maode hermat jg sangat membantu saat kantong tipis"

[savr’, "odah’, 'mencoba’, 'berulang’, kolr, ‘tetep’. "2k’ ‘muncul’, ‘kode'.
Setelah Transaksmya'], ['performn’, ‘makin’, Tame’, ‘mokin’, ‘menurun’, ‘don’, ‘harga',
Tokenisasi we' i, tmwarkan', 'jugs’, el ‘onppr]. ['mode’, hemat', ‘e, ‘sangwsl,

‘membanty’, ‘saat’, kamtong’, "tipas’]

[saye', “wdab’, ‘mencoba’, 'berulang’, 'kalt, ‘tetep’. gk’ ‘muncul’, ‘kode’.
Corpus yang | ‘transaksmya, ‘performa’, 'makin’, 'lama’. ‘menomun’, dan’. hares!, 'y, di'.
Dihasilkan warkan', Jugy', lebily. ‘tnpe’, ‘mode’, hemat, ‘i, ‘sangat’, ‘membanto’,

"spat’, kantong”, 'tgs']




4.4. Penanganan Imbalanced Data

Penanganan data tidak seimbang diterapkan pada dataset yang digunakan
untuk proses traiming, yaitu sebanyak 35.928 data yang merupakan 80% dari
keseluruhan dataset. Sehingga data vang diproses dolam tohapan im terdin atas

13.005 ulasan positif dan 22.928 ulasan pegatif, schingga data memiliki kondisi

pa-besar pengaruh kondisi data

ot prasiming yang semuls terdiri atas positif sebanyak 13.005

. aati), 22,928 (porsiti)
setelah  diterapkannya  oversampling ggunakan SMOTE. Perbedaan
perbandingan ragam data sebelum dan setelsh 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 memanfastkan
pendekatan berbasis grid search mulai dari k=135, hal ini dinilai mampu
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memberikan parameter k yang optimal karena grid search menerapkan berbagai
milzi k secars otomatis sehingga dihasilkan parameter optimal berdasarkan
karakteristik dan ukuran data yang sedang diproses. Nilai k=3 merupakan parameter
yang tepat dalam eksperimen ini sehingps dopat menghasilkan data sintetik vang
lebih representative dan mengurang resiko everfitting maupun underfitting. Setelah
proses oversampling, data dibangun kembali, dan data yang dimodifikasi dupat
diterapkan pada mode! klusifikas] analisis séntimen.

[ata Trining Senelurn Oversampling

Paaitit gt

Gambar 4. 3. Data Training Sebelum SMOTE
Data Training Seteiah Oversampling

et tamgatil

Gambar 4. 4, Data Training Setelah SMOTE



4.5, Model Word2Vee

Word2ver mengandalkan informasi lokal berdasarkan semantik yang
dipelajan dari suatu kata tertentu dimana kata tersebut dipengaruhi oleh kata-kata
di sekitamys. Wod2vec menunjukkan kemampuan untuk mempelajari pola
hngmhkmhuamhﬂmnsanlmermlam or kata (Dharma, Gaol, Warnars, &
Soewito, 2022). Te
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Gambar 4. 5. Pembentukan Konteks dan Target CBOW

mraranksinya

Berdasarkan pelatihan yang digambarkan pada Gambar 4.5 diperoleh dafior
pasangan kata-kata yang berperan sebagai inpur (konteks) dan outpu (target) dalam
kalimal ulasan. Adapun daftar pasangan kats konteks dam tarpet disajikan pada
Tabel 4.5.

Tabel 4. 5. Hasil Pasangan Kumekxdm'l‘lrgﬂ CBOW

Contest: [udah, rul:ﬂm'l:lt. eI .::. :

Context: [sayn, mencoba, berolang, kali] Target: udah
Context: [sayn, udah, berulang, kali, ietep] Target: mencoba
Context: [save, wdah, mencoba, knh, tetep, gk Target: berilang
Context: [udoh, mencoba, berutang. tetep, gk, muncul] Tarpet: kali
Context: [mencoba, berulong. kali gk, muncul, kode] Turget: letep
Context: [beralzng, kali. tetep. muncul, kode. transaksava) | Target gk

Context: fkali tetep. gk kode, transaksinya] Turget: muncul
Context: [ictep. gk, muncul, transaksmya] Target: kode
Context: [gk, muncul, kode] Target: transaksnye




T0

Setelah diperoleh konteks dan target kota selanjutnya dilakukan
pembobotan kata dengan inisialisssi bobot secara acak. menghitung skor dan
probabilitas menggunakan seffmay, menggunakan algoritma pembaruan bobot
(seperti gradient descent), dan melatih model dengan forwond dan backward

propagation unfuk memperbarul bobot bE[dﬁ.’u’kaIl error,

4.5.1. Pembuatan Model Word2Vec

Proses pembuatan model Word2 Vec dalam penelitian ini dilakukan dengan
memanfastiean fibars j‘ﬂa disediakan oleh Phyhm.;mknl Gensim, Word2Vee
memiliki parameter yang digunakan untuk membangun model. beberapa parameter
seperti arsitektur, metode evaluasi, don dimensi dinilai cukup herpengaruh terhadap
kinerja devp fearning (Afidah, Handayani, & Pratiwi, 2021). Sehingga dalam
penelitian ini mode] Word2Vee yang digunakan dibangun dengan menerapkan

mmm‘ arsttekiur, mirinreem count, hinggﬂ metndq:aulﬁ:ﬂynngigndm atau

berjenis sami. dan parameter windew serta embediding size (dimensi) dengon nilai
atau jenis yang berbeda seperti pada Tabel 4.6,
Tabel 4. 6. Mode! Word2Vee

Sre/Dhmens= |, 30N

Window 35,7

Min Count 10

Metode Evaluast Hisrarchical Softmax

Jenis arsitektur CBOW dan metode evaluasi hierarchical saftmax dipilih

karena kedua parameter tersebut mampu menghasilkan performa yang unggul
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dalam melakukan klasifikasi sentimen pada penelitian terdahulu (Afidah,
Handayani. & Pratiwi. 2021 ). Minimum count diterapkan untuk menentukan berapa
banyak suatu kata harus muncul saal proses pelatihan model agar kata tersebut
dimasukkan ke dalam kamus, nilai mirimem cownt vang diterapkan adalah 10,
Embedding size merupakan ukuran vektor yang dihasilkan dari suatu kata yang
akan digunakan untuk mewakili setiap kata tersebu dalam teks, nilal embedding
size yang diterspkan adalah 1K) dan 200, Kemudian pammeter wirdow diterapkan
untuk menentukan jumiah kota yang perlu diperhatikan yang terletnk sebelum dan
setelah katn target, nilsl wimden vang digunakan adalah 3, 5, din 7.

Model Word2Ver vang dibangun mampu mengembalikan suatu kata
beserin skor kemiripan kata tlersebit dengan kota dasar Pada Gambar 4.6
menumjukkan daftar tupel dari kata dasar “aplikasi” beserta skor kemiripannya
dengan kata “aplikasi”. Kata “splikasimya” yang merupakan tupel dari kata dasar
memiliki skor keminpan sebesar (061016315221 7865, Semakin tinggi skor

kemiripannyi, semakin mirip kata tersebut dengan “aplikasi”.

Gambar 4. 6, Hasil Kemiripan Kata "Aplikasi" pada Model Word2Vec

4.5.1. Tralning dan Testing Word2Vec
Pada tohap ini, prosedur training dan festing dilakukan dengan pelatihan
model menggunakan werd embedding Word2Vec 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 kinena klasifikasi analisis sentimen
seperti vang disajikan pada Tabel 4.5, hosil vang disajiken memupakan rata-rata
performa untuk setiap skenaro. Pendekatan EarfyStopping digunakan sebagni
langlah pelatihan prosedur monitonng dalom pepelitian ini.

Pengukuran kmerja pada model dengan kondisi dataset dengan jumlah data
yang semmbang pado tiap kelasnya dinila; berdasarkan. peroleban nilai akurasi,
Kinerjn ferbailk pada ‘model Word2Vec dicapal saal meneropkan parnmeter
wingden=3 dan embedding size=300 dengan rota-mta. akurasi sebesar 87,51%,
Sementara pada kondisi tidok seimbang pengukuran kinerjo dilakukan berdasarkan
perolehan nilai (/-score, dimana pada Tabel 4.7 kinerja terbaik diperoleh pada
modz] Word2Vee dengan parameter nilai window=35. dan embedding size=300
dengan perolehan nilai f1-score sebesar 86,03%.

Tabel 4. 7. Hasil Performa Word2Wec

:-:-Indju 1 REIEEETRED M sl | Presisi | Recall | Fi-Score
w| = = & | - [ 800 | Foso | k483 | R
' Ni2s | %675 | B5.13 | 853
T’d;"‘ [ [ %697 | %639 | 8486 | sssl
;5:]:1":!'::"-" NE— i N | 8575 | BA55 B5,15
= - 7 | 8734 | m687 | #5020 [RGIE
S ¥ - v | #707 | 863l | k53 | EATT
T -1 - [ 7 | - | 5762 | 5605 | 8503 | ®5.74
W] - | ¥ | - | 5726 | 5634 | 8593 | %604
Scimbane | - | - | ¥ | ¥ | - | %697 | 8586 | 8522 | ®5.54
ISMOTE) | v | - | - | - ¥ | 0.1 | B4&T | 8401 | B4E0
] - - v S B6S5E | §5.00 5628
™ o 7| sam0 | ®e0s | 8527 | ERob
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Perbandingan perolehan hasil performa penerapan werd  embedding
Word2Vec memiliki selisih perbedaan vang tidak terlalu siginifikan. Hal ini dapat
dilihat pada grafik hasil pengujian dengan variasi parameter Word2Vec yang
divisualisasikan pada Gambar 4.7.

Hasll Performia We

I W
A Wi OWT W3 W3 W7 W3 ;
HOS, ©100 D00 DIDG RED0 00 Dio0 Dioo O

ShADTESMTTE

o Ak tm 'l:x_u_'qll W Fl-Score

B ncliniae Mmmwfnﬂ!m LS

yang jarang muncul atau katakata yang |

4.6. Model FastText

Pendekatan model FastText menyelidiki representasi kata dengan
memasukkan informasi sub kata. Setiap kata dalam vocabulary diwakili oleh urutan
karakter n-gram yang memungkinkan pemahaman kata-kata yang lebih pendek dan
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pemnahaman sufiks dan awalan kata. llustrasi pemecahan kata dengan s-gram
disajikan pada Tabel 4.8, dimana nilai n-gram vang digunakan adalah n=3. Satiap
karakter n-gram memiliki representasi vektor, dan kata-kata direpresentasikan
sebagai total representasi vektor tersebut. Seperti halnya vektor untuk kata “saya’

merupakan tolal representasi dan vector "<sa, 'say”, "aya’, 'vo=".

Tabeld. 8. Pemecahan Kata dengan N-gram

hats | wmunm el '
s e L o sl
ulah o, Yo, 'dal’, by
menciob ‘wme’, ‘men’, 'enc’, ‘neo’, cob’, “oha’, e
beralung “<he’, Ber’, “ere’, ‘rul’, *ola’, ‘Ton”. “RnEl s
| kbl ‘chen®, kal’, "ok, i
| tetep “ate”, “hel”: "ete’. tlep’. ep
#_ ..___Ek.. ‘_ﬂ_:—"
“mumncul “emu”, ‘mun’, ‘unc’; o’ ool “ub
Tnde *<ko’, kod”, Tode”, de
iransaksimys [, ‘i, Sran’, ans”, “nea’, tsok', Cuks’, kst Csin, Sy, nl yer

Meskipun dalam pelatihan model FastText meuil}h arsitekiur 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 ane-hate encoding setiap n-gram diwakili
oleh vektor ome-hot, hil ini menghasilkan vekior vang untuk setiap kats memiliki.
Sehingga FastText mampu melatth mode] 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 self~train,
dimana pada proses pelatihannya menggunakan dataset yang digunakan dalam
penelitian sehingga model ini menggunakaneorpus dengan Bahasa Indonesia yang
digunakan sehari-hari, berbeda dengan model pre-trained yang menggunakan
corpus Wlhpﬂh.?ﬁwrnpmmuﬂnﬂim dimilini mtlengnn gaya Bahasa
vang digunakan pﬂmﬁmm’hﬂfi kon ulasan, yakn: Elhmhdnnes i3 yang
tidak terfalu baku.

Proses pembuatan mode! FastText dilakukan dengan memanfaatkan fitary
yang disediakan oleh Phyton, yakni Gensim. Parameter lain yang digunakan dalam
pembustan model FastText adalah arsitektur, embedding size, windaw, mimimum
count. 'dan metode evalussi. Nilai dan jenis perameter yang digunakan dalam
penelitian disajikan pada Tabel 4.9,

Tabel 4. 9. Model FasiText

Stz Dhmens 101, 300
Window |33
Min Coun 7]

Beberapa parameter dalam FastText memiliki sedikit perbedaan dengan
Word2Vee, meskipun menerapkan arsitektur yang serupa seperti CBOW, dalam
FastText arsitektur imi mengalami pengembangan dengan mempertimbangkan

stbword information (morfologi kata) dalam pembentukan vektor kats, adapun



T6

dalam penelitian ini nila s-gram yang digunakan adalsh 3. Embedding size untuk
menentukan jumlzh hasil vektorisasi suatu kata kedalam bentuk anpka. embeadding
size yang digunakan adalah 100 dan 300, sehingga sebuah kata akan divektorisasi
atau diubah menjadi sebanyak 100 atau 300 angka. Window adalah banyaknya kata
yang akan dicek sebelum dan setelah katastarget, nilai window yang digunakan
adalah 3, 5, dan 7, hal in berarti setiap katn akan-dicek sebanyak n kekiri dan
kekanan dari etk kit yang ada, Misimum count untuk menentukan minimal
Jumlah kata yang muoncul agar divektorizos dan dimasukkan kedalomy vocah, dalam
hal ini nilai vang dipunakan adalah 10. Hierarchice! softmax 8dalah suatu metode
yvang digunakan dalam FastText untuk mengurang: kompleksitas perhitungan saat
melakuknn prediksi. Metode ini mengubah distribusi probabilites dard selurh kilas
menjadi hierarkt, sehingga dapat mempercepat proses prediksi.

Model FasiText yang dibangun mampu mengembalikan suntu kata beserta
skor kentiripan kata tersebut dengan kata dasar. Padd Gambar 4.8 menonjukkan
daftar tupel dari kata dasar “aplikasi” beserta skor kemiripannya dengan kata
“aplikasi". Kata “splikasii® yong merupakan tupel dart kata dasar-memiliki skor
keminipan sebesar 0.952794902679443, Semakin tngm skor kemiripannya,
semakin mirp kata tersebint dengan "aplikasi",

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

Proses training dan testing yang dilakukan pada tahapan ini diawalai dengan
pelatihzn model dengan penerapan word embedding FastText sebagai ekstraksi
fitur, kemudisn dota hasil ekstraksi okan diklesifikesikan dengan Bi-LSTM.
Kombinasi penerapan parameter model FastText dan kondisi dataset seimbang dan
tidak seimbang berdmsarkan percobsan yang difakuksn menghasillan rats-rata
performa klasifikasi seperti pada Tabel 4.10, dimana setiap skenario dijalankan
sebanyak 3 (tiga) kali untuk memperkuat hasil analisa, Proses monitoring pada
tahapan frainine dilakokan dengan teknik monitormg Earfs S

Pengukuran kinerja pada model dengan kondisi datiset wang telah
mengalami oversampling dinilai berdasarkan perolehan nilai rata-rata akuasi,
kinerja terbaik pada model FastText dicapai suat menerapkan parameter wimdow=>3
dan embidding size=300 dengan nilui akurasi sebesar 87,85%. Sama seperti kondis)
data seimbang, pada kondisi tidak seimbang seperti vang disajikan pada Tabel 4.7
memmjukkon kinerja terbaik diperoleh pada mode] FastText dengun parsmeter nilai
windew=5 dan embedding size=300, meskipun pada kondisi in: pengukuran kinerja
dilakukan berdasarkan nilal f7-seore yokni dengan perolehan sebesar 86.29%.

Tabel 4. 1. Hasi| Performa FastText
Word “Window | Dimensl | Rata-rata Performa
Dt -
Embedding 35| 7| 10| 300 | Akurasi | Presisi | Recall 5::"
N -]-1 v = W00 | #0200 | B492 | 8536
: - d -] 4 = %7 | #0238 | #4.75 | 85T
Mok ~T T T 01 4 B Re56 | Ree0 | ®4.74 | BS21
FasiTexi Seimbang. | — = =
(Original) W = = - N T‘I.__-i B 64 .-;._.-lﬂ Eﬁi&-:_‘
< | Tf=E] 2 EEER R D
= E W 4 | #7409 | 8675 | 8562 | %618
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Tabel 4. 10, Hasil Performa FastText { Lanjutan)

Window Dimensi Rata-rata Performa
o Data ; FI-
Embedding 357 [ 100 | 300 | Akurasi | Presisi | Reeatl | o
£ | =] < | « = | #7013 | 8582 | 8567 | B,75
0 I - | #7238 | 3633 | et | 8617
Scimbang | - | - | V| ¥ z 55 | &5.79 | 456 | 85,07
(SMOTE) [ ¥ | - | - | 0% F534 | BA03 | 401 | B402
= [V | = ] E,:_I__l ®7.17 | #6235 | #6.70
- [ - ] - ¥ | ®aEs | 8495 | #4451 | 8473

Perhandingan perolehan hasil performy penerapan ward  embecdding
FastText memiliki selisih perbedaan yang tidak terlalu siginifikan. Hal ini dapat
dilihat pada grafik hasil pengujian dengan varissi pammeter FastText yang
divisualisasikan pada Gambar 4.9,

Hasil Performa FastText

“ — —
rrae - EIMoEEARL .., S ]
84,30 #.:u. —_—
B B3T3 i
M'q | ‘ ‘l I | -
W3 Wwa owT W3 W wr  wE R  wx ows W

00 D00 DIt OMeT 03Ee ) | DaoD DIRE m 00 D300 D300 DE00
SMMCTTE SAAOTE SMAOTE SRADTE SMOTE SMOTE

Wakuray W Fresisd B Recall BF-Soore

Gambar 4. 9. Perbandingan Kinerja Variasi Parnmeter FastText - Bi-LSTM

FastText mampu menangani kats-kota dengan morfolog vang kompleks

karena mempelajan representasi untuk sub-kata dengan pemodelan subword (o-
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gram). Sehingga representasi kata-kata yang dihasilkan memiliki hasil yang baik
untuk kata-kata yang memiliki frekuensi kemunculan sedikit atau bahkan tidak
terdapat pada corpus pelatihan. Sementara karena selain adanya representasi kata-
kata secara penuh yaitu representasi uniuk sub-word mengakibatkan model
FastText memiliki ukuran yang cenderung lebih besar dan berpotensi mengalami

msar di—snjikmpadaTnbﬂ

Selanjutnya dilakukan inisialisasi vector kata # dan ¥ serta bias & dan b’
untuk inisialisasi bobot. Perhitungan nilai prediksi dilakukan dengan farward pass,
hal ini juga dimanfaatkan untuk meminimalkan perbedaan antara nilai prediksi dan
nilai sebenamya dari co-orcurrence matrix yaity dengan fungsi Loss. Kemudian
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nilai bobot dan bias akan diperbarii menggunakan gradient desceni pada tahap

Backward Pass.
Tabel 4. 1 1. Matriks Co-pecurence GloVe
[ Sevae | tidsh | Adosnbs | Hembing | Eali | Top | ok | shmal | Esde |t
Ezya n ] ¥ i i i n L
bila | ¥ i ¥ u i u [} [
Bl " il i I
Haniimgz n ™ i i i ii
K W i 1 i 1 1 [
Ty A [ [} W i 1 u
e L ) - [ 1 I 1 "
Aurenl W " - " [ 1 " I
LS L m - n " " 1 L] '
Tk [ 5 'Y e i 0 w n L]

4.7.1. Fembuntan Model GloVe

Model pre-rrained GloVe yang dibangun dilakukan dengan menggunakan
varian 10 dimensi dan 300 dimensi. Proses pelatthan dilakuknn  dengan
memanfistkan file glove.6B.100d dan glove 68.300d berektensi txt yang berisi
representasi vektor berbagai kata global vang telah dilstib oleh model GloVe
sebelummyn, Model dilstih mengmunak:m kompulan dota dengan ukuran data besar
berjumlah sekitar & miliar kata, model berisi kumpulan hasil kata yang
dikonversikan menjadi vekior 10 dimensi stau 300 dimensi. Selanjuinya proses
pelatihan model GloVe menghasilkan representasi vekior untuk kata-kata
berdasarkan kemunculzn dan hubungannya dengan kata-kata lain dalam konteks
yang ditemukan dalam data [latihan. Model GloVe diterapkan dengan

memanfaatkan Google Colaboratory dengan mengimpon file model pre-traimed.
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4,7.2. Training dan Testing Glove
Proses training dan reseing model GloVe tidak jauh berbeda dengan proses

model word embedding sebelumnya. Hanya saja proses pelatihan pada model ini
dilakukan menggunaken model yang telah dilatih sebelumnya. Yakni dengan
meng-import file berisi hasil veklorisasi model GloVe berdimensi 100 dan 300 pada

nilai fi-score yakni dengan perolehan sebesar 84,54%. Pada kedua kondisi

menunjukkan penerapan embedding size sebesar 300 mampu lebih unggul
dibandingkan penerapan embodiing size 100.



Tabel 4. 12. Hasil Performa GloVe

Dimensi Hata-rata Performs

Dt Fi-

Embedding 100 | 300  Akwrasi | Presisi | Recall PSR
Tidak ¥ - R5,52 BI2E | RZ63 | BAG3
Sembang e
hiri = B 02 B6 B | K297 “iﬂ"
GloVe {Original) » ™ st
Scimbang v - B5.52 B4T0 | B3A9 | B400

(SMOTE) = il = H54.96 | B4.15 | #4535

Perbandingun perolehan hasil performa penerapan werd embedding GloVe
memiliki selisth perbednan yang tidak terlalu siginifikan. Hal ni dapat dilihat pada
grafik husil pengujian dengan voriasi parameter GloWe vang divisualisasikan pada
Gambar 4.10,

Hasll Performa Glove

pa.O
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Gambar 4. 10, Perbandingan Kinerja Variasi Parameter GloVe - Bi-LSTM

Representasi vang dibasillan oleh GloVe dinilar mencerminkan hubungan
semantic yvang bmk karena dilakukan dengan memanfaatkan informasi co-
pecnrrence korpus secara global. Hal ini menghasilkan representasi vang dekat dan
berknalitns uniuk kata-kata vang memiliki frekuensi kemunculan bersama yang
tinggi. Meskipun seperti itu, GloVe tidak mampu secara efektif menangani kata-

kata barn maupun kota-kata yang langka karena tidak dapat memodelkan sub-kata,



serta (iloVe membutuhkan memori lebih untuk membangun dan menyimpan

4.8. Model Klasifikas]
Tahapan kiasifikasi yang dilakukan dalam penelition ini dilakukan dengan

Emhedding [ e

S, ;- TR - e

Inpat Text (mmmmmmumqummmrmm

Gambar 4. 11. Model Klasifikasi Analisis Sentimen



Output yang dihasilkan pada tahapan embedding digunakan sebagai input
pada hidden layer pertama. Proses diawali dengan fungsi LSTM pada Persamaan
1o

y'=a(Zl, W X +b) (10)
Dimana y° sfau off merupakan DUt dari LSTM, o merupakan fungsi
aktivasi, n memupal nyaknya dal bot, dan & merupakan bias,

perbandingan antara output yang seharusnya dengan hasil prediksi. Nilai error
inilah yang digunakan untuk perbaikan nilai bobot dan bias pada setiap layer yang
sebelumnya ditentukan secara acak oleh model. Dengan adanya Bidirectional laver
proses pembelajuran (update nilai bobot dan bias) yang didasarkan dari nilai error

dilakukan secars dua arah. sehingga update nilai menghasilkan supur vang



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

dilakukan dengan Persamaan 13 dan Persamasn |4

E=y—»

W'=W4+(lr x ExX)

b = b + (Ir-%E)

(12)
(13)
(14)

Dimana W mémpakan bobol dan B bobot baru yang telah diupdate, b

merupakan bids dan ' nilai bias baru, fr merupakan feaming rate, £ merupakan

nilai_selisih antara: output dan hasil yang sehorusnya; don X merupakan input

sebelum diperbarui.

Berikot ilustrasi perhitungan klasifikasi model Bi-LSTM pada laver autpor

yung dilzkukan terhadap duta ulasan pada Tobel 4.13 yang terdini atas 2 (duajkelas,
yaity pasitif dan negatif.
Tabel 4, 13, Contoh Kalimat Ulasan

Ulpsam |

Mode hemat 1z sangat membantu suat kantong Hims

Ulizan 2

Saya wiah mencaba berulang kzh 1etep gk moncul kode iransak=inya

UilﬂfE Performa makin [ama makin menunm don horgs v di warksn joea lebih tinge

Sebelum digunakan pada model klosifikasi, data ulasan melalui tahapan

preprocessing hingga diperoleh hasil seperti pada Tabel 4.14.

Tabel 4. 14, Contoh Kalimat Ulasan Setelah Preprocessing

Ulnsanm
N X1 [ X3 | N4 | X5 [ X6 | X7 sF ] % x| o
1 | mode hemst | jugn | sangst | hantu sant | kontong | bpas Posiif
2 | saya sudah | coba | ulang kali tetap | wdak | muncwl | kode Megatif
3 | performma | makm | lama | mokm | twnm | hargs | tewor Ichih | nnggs Meganf




I. Menentukan bobot dan bias
Neuron | outpt laver:
Bobot: wy ;= 0.1, wim=0.15
Bias: by = 0.6

m1=tﬂﬂl {n'lf = -1'-!."" (R H':-'.-“ xxins 'E'H}

afy=tanh (0.1 = 0.1 ... - 0.15 = 0.1 . 0.67)
ohy = tanh (0.1 - ... - 0.0225 . 0.67)

ohr= tanh (0.7025)
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ol = 0.6053
3. Menghitung Softmax

™M
}"u_ﬂm.n.:,! =_E'."ﬂl' “ﬂ

vang terletak pads Newron owtpue faver 2. Nilai ini menunjukan bahwa
ulasan pertama diklasifikasikan dalam kelas Negatif.

5. Membandingkan dengan label sebenarnya
pengecekan dengan membandingkan kelas hasil klasifikasi dengan kelas
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sebenarnya. Hasil perbandingan disimbolkan dengan T=True jika kelas
hasil klasifikasi sama dengan kelas sebenammya atan F=False jika kelas
antara hasil klasifikasi dan kelas sebenarnya berbeda.

Pada ulasan pertama hasil klasifikasi yang dihasilkan sdalah kelas
Negatif, sementara ulasan memiliki kelas sebenarnya adalsh Positif,

sehingga untuk olasan pertuma dissmbolkan dengan F {False).

Berdasarkan ulasan yang digunakan sebagm contoh tustrasi perhitungan
klasifikusi denpan Bi-LSTM. 2 (dua) ulason mampu diklasifikasikon pada kelas
sebenamya dan | (satu) ulasan diklasifikasikan pada kelas yang bukan sebenamya.
Adapun hasil perhitungan setiap tahapan Bi-LSTM secarn singkat disajikan pada
Tabel 4,15,

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

{ Ohutpul Layer
v Newron | | Neuron 2 [ | R
1 Mode homat 1g sangat L3605 0.64053 i
membianti sat tundy {tanh: m {0 1] | [1.0] | False
kmtong tipis (0.6325) 0.7025)

T Sty i e |
berulung kali tetep gk | Gd6ifamnh | 054 tanh 480,
muncel kode {182} {inn) 0.519]
ransaksinyn

fo, 1] [ 1] | True

3 | Performa makn lama
makin menurun don 038 tanh | 072 tanh [oats
horga ye di tawsrkon 04} (0.9) A584]
Juga bebih tingps

[ | ooy | True

Model klasifikasi yang digunakan merupokan sebuah model Sequentiol
dalam Keras yang terdiri dari beberapa laver yang berbedn, dengan arsitektur yang

melibatkan penggunaan LSTM (Losg Sheri-Term Memery) vang berbasis pada




arsitektur BiLSTM (Bidirectional Long Short-Term Memary) 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 berdosarkan dataset

digunakan sebagai training dan

pﬂf,[ux |.|!_._-_:. ARSI -hi.

(a) (b}
Gambar 4. 12. Model BiLSTM-Embedding (2)100 dimensi; (bj300 dimensi



Laver Embedding. merupakan layer pertama dalam model. Bertanggung
jawab untuk mengonversi input kata-kata ke dalam representasi vektor (embedding
vectors). Input Shape: (None, 300). artinys menerima input sepanjang 300 kata.
Output Shape: (None, 300, 100) atau (None, 300, 300), menghasilkan representasi
vektor 100 atau 300 dimensi untuk setiap kata dalam input. Layer ini bertanggung

sﬁlellﬁli}’k. Hal im1 me: b
kompleks dalam teks.
Laver Dropout, memupakan layer yang digunakan untuk mencegah

everfittimg dengan mengatur tingkat dropout pada owtgper daver sebelumnya,
dilakukan secara acak mengabaikan sebagian unil (mewron) selama proses

pelatihan. fuput Shape: (None, 300, 256), menerima input dari ferver LSTM. Curpue
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Shape: Sama dengan impur shape, Dropout membantu mencegah model dari
mengandalkan terfaly banyak pada fitur spesifik dalam data pelatihan, sehingga
meningkatkan generalisasi model pada data baru,

Layer Batch Normalization, layer ini bertanggung jawab untuk
mempercepat konvergensi selama pelatihan dan mengurang overfitting dengan
menormalisasi output dari layer sébehm

. Shape: (None, 300, 236),

pembelajaran pola yung let
oleh layer sebelumnya.
Layer Dense (fully canmected) ketiga yang juga berperan sebagai Layer
Dense Quiput, Input Shape: (None, 64), menerima input dari layer Dense
sebelumnya. Output Shape: (None, 1), artinya menghasilkan output dengan dimensi
tunggal (digunakan untuk klasifikasi biner, misalnya). Layer ini menghasilkan
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outit dari model, dalam kasus ini adalah | dimensi karena model ini digunakan
untuk tugas klasifikasi bimer (yaitu untuk menentukan sentimen analisis). Layer

Dense output digunakan untuk melakukan klasifikasi pada representasi vektor yang
telah dipelajori oleh model, menghasilkan prediksi berdasarkan informasi yang

diandalkan karena memberikan perkiraan yang terlalu optimis mengenai
pengklasifikasi kemampuan di kelas mayoritas, sehingga kinerja yang dinilai pada
kondisi ini adalah /7-seore (Gu, Zho, & Cai, 2009).
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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 dihssilkan pada percobaan dengon nilai wirdow=3, dan
embedding size= 300, Pada kondisi dataset-yang telah mengalami oversampling
dengan SMOTE performa terbaik:! dihasilkan saal penerapan word embedding
FasiTex! dengan perolehun miat akurasi sebesur 87, 85%, perolehan imi dihasilkan
pada_percobaan dengan nilm window=3 dan embediding sie=300; sedikit lebih
ungpul dibandingkan Word2Vee pada kondisi milsl wemdew=3 dan embedding

size=300) dengan selisih akurasi 0,34%,

Tabel 4. 16. Hasil Performa Model Klasifikasi Analasis Sentimen

| -“‘ﬂ-.- Window Dimensi I Fi-
Embedding | 0 [3] 5] 7 o0 oo red| Erest | Reell e
[ ) V-1-| %[ - | 57.01 | %650 | =443 | 8500
_ SN[-[ 4] - | 8025 | A sald | 85093
Tdak P T gegr | BGa9 | ShBG | 800
Scumbang —— - - —
(O] m L ES B ¥ B 52 83,75 #4535 B5.15
(== 7 [ sna | mamm | H520 [Dwnos
_ == 7 [ swor | =63 8523 | 85,77
Wonlghies == - | "nme | sans 85,43 | 5.4
Il = §io6 | B84 | 8573 | ®ed
Seimbanz [ = | = [ 4| ¥ = Wb, 07 £5.86 85,32 8554
(SMOTE) [ V[ == = | V| ®617 | 5487 | 8491 | 5440
(V-] - ¥ 151 | #6358 #5,00 B6.28
[V - | V| %9 | @05 | #5271 | %506

T -|-[ 7| - | #n90 | se20 | 8492
_ V[ V[ - | #687 | 8628 | 84,75 | 8531
Tusk POV [ - | #ese | saow | #4714 | 8520

FasiText Scimbang

(Originaly | 1] -]~ -~ | ¥ | 8734 | 8664 | 849 | 860
-1 - ¥ R7.54 R K3 #5760 | Bo3S
N - [V [ 8749 [ 8675 | #se2 | sels




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

Word Window | Dimensi Fi-
Embedding Data s8] 7] ton| 300 Aburast | Presist i Score
-T-1 471 - RT.03 £5.82 B5.67 15,75

i . R7.28 6,33 #0,01 Ho, 17

Seimbanzg [ - [ - ¥ ] ¥ . W53 &3,70 H4, 50 83,17
(SMOTE) | ¥ | - ¥ 334 4,03 H4,01 #4,02

N BT ] m il ’T.17 H6,25 76,71

e [ [ Vv | Wens £4.05 H4.51 84,71

Tid-h = - | - #5557 &5, 1K 2,63 B3u1

e 5[1;1gin.nl!| E = Y B2 Rb.18 £2.07 8454
Sombang [ - [-[= [ - | 832 g | B4 | s
(SMOTEN === [ w koo i4,15 R4.55

Setiap penerapan masing-masing model weard embedding memiliki kondisi
unggul pada parameter yang berbeda. Sementarn berdasarkan rta-rata performa
yang diperoleh dan pengujian vang dilskukan sebanyak 3 (tiga) kali untuk setiap
skenantonya, performa model ferbaik diperoleh pada penerapan windew=5 dan
embeciding size=300 baik pada kondisi data tidak seimbang maupun pada kondisi
data yung telah mengalami oversampling, hal ini beérlaky pada pe an ketign
jenis word embwdding (Word2Vee, FastText. dan GloVe).

Secars keseluruban, model dengan wornd embedding FastText mampu
unggul pada semua kondisi data. yakni dengun perolehan {1-score sebesar 86.29%
pada kondisi data tidak seimbang dan akurasi sebesiar 87.85% pada kondisi data
setelah oversampling. Kemudian model dengan word embedding Word2Vec dan
GloVe memperoleh [l-score sebesar 86,03% dan %4.54% pada kondisi dotn tidak

seimbang serta akurasi sebesar B7.51% dan 85.98% pada kondisi data setelah
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embedding disajikan pada Gambar 4.13.

Original SMOTE

RE Es b, = b

mampu lebih unggul dibandingkan model Word2Vec dan GloVe.



Tabel 4. 17. Rata-rata Performa Model Berdasarkan Word Embedding
E O

CE]
8412
aJI
Gletvle SMOTE

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

Schingga 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 deémikian dalam proses klasifikasi masih terdapat beberapa data yang
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belum tepat diklasifikasikan pada kelas yang sebenarnya. hal ini disebabkan olch
beberapa faktor sebagai berikut.

|. Konteks yang ambigu, dalam suatu kalimat ulasan terdapat lebih dari satu

makna atau perasaan. Seperti “Semakin Update versi semakin

1! Tapi Untuk Aplikator .. Saya

Ulasan tersebut menggunakan
dengan “bintang minus 100", sehingga terjadi mispersepsi antara mesin
dengan penilaian pengguna.



4.9.2. Analisis Performa Word Embedding

Setiap model Klasifikasi dalam skenario penelitian ini menerapkan fitur
ekstraksi berupa word embedding dengan model dan parameter yang beragam,
seperti vang disajikan pada Tabel 4.2. Selain parameter yang disebutkan pada Tabel

windew=5, selanjutnya windew=3 kemudian window=7 dengan performa yang
terendah. Sementara pada embedding rize=300, pola yang dihasilkan adalah
window=5 sebagai performa terbaik, diikuti oleh window=7, kemudian windon=3
dengan performa terendah.
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embedding siz==300, dan ko ¥ T Rreap oling. Pada kondisi data
tidak seimbang maupun seimbang dengan embedding size=300, terjadi pola yang
sama antara penemapan window=3, window=3, dan window=T, Dimana performa
terbaik diperoleh pada penerapan window=3, selanjumya window=T kemudian
windeow=3 dengan performa yang terendah, Sementara pada embedding size=100,
terdapat perbedasn pola vang dihasilkan padn perbedaan kondisi data. sebelum
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dilakukan aversampling window=3 menghasilkan performa terbaik, diikuti oleh
window=3, kemudian window=7 dengan performa terendah. setelah oversampling
window=3 justru mampu lebih baik dibandingkan window=3 dan window=T.

FastText

: oversampling menghasilkan
performa terbaik sebes dan terendahsebesar 85.52%. Pada ilustrasi

Gambar 4.17 performa terbaik GloVe ditunjukan pada parameter embedding
size=300 dan kondisi data setelah eversampling, 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 embedding size=300.
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Glove

833 =

roifLngkan h‘[:l. ﬂiﬂh‘mm e ]

atun atau terlatu kecil se

Hal ini karena penggunasn window vang terlalu besar dapat mengakibatkan model
menjadi terlalu rumit dan memerlukan lebih banyak sumber daya untuk pelatihan.
Sebaliknya, window yang terlaln kecil mungkin tidak mampu mengumpulkan
cukup informasi untuk memberikan representasi kata yang efektif

embedding size model word embedding. Nilai dimensi (embedding size) yang
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digunakan adalah 100 dan 300, baik pada model Word2Vec. FastText. maupun
GloVe. Pada model Word2Vec. Secara umum, untuk ketiga model (Word2Vec,
FastText. dan GloVe), meningkatkan ukuran embedding dapat membantu model
menangani data bahasa yang lebih kompleks dengan lebih baik sehingga mampu

besdding ‘iz 300 dibandingkan 100,

diterapkan dalam berbagai aplikasi Natwral Language Processing (NLP).
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4.9.3. Perbandingan dengan Fenelltinn Terdahulo

Hasil performa yang diperoleh dalam penelitizn 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 yeng unggul, terlebih saat dibandingkan
dengan pencrapan wied ;-mbeddiﬁ'ﬂhﬁn.-pl.h penelitisn mengenai analisis
sentimen ulasant amazon oleh (Alharhi, Alghamd:, Alkhammash. & Al Amri, 2021)
dan penclition mengenai detcksi emosi pada teks twitter oleh (Riza & Charibaldi,
20

Mode! ward embedding dengan performa terbaik dalam penelitian ini juga
diterapkan untok melokukan analisis sentimen menggunikan beberapa ‘tatn
penelifian terdahulu. Seperti dats opini pengguna terhadap aplikasi Maxim
.[Wu.fyﬂniﬂgmn & Kamayani, 2023) dan data opini masyarakat terkuit kendaraan
listrik (Prawinata, Rahajoe, & Diyasa, 2024), Data opini vang diterapkan
mﬂ'q__:lalcm data ulasan berbahasa Indonesia.

Ulsan tehdap aplkas maim (i 2 616 opin dengan sentimen
negatif'ﬂn_ ﬂﬁ opini dmgm sentimen pmltlf. anpm model menunjukan
bahwa pengembangan model analisis sentimen yang dilakukan dengan penerapan
Bi-LSTM dan werd embedding mampu menghasilkan performa yang lebih ungul

dibandingkan penerapan model analisis sentimen dengan algoritma mechine
fearning yaitu naive bayes pada penelitian (Widyaningrum & Kamavani. 2023),
Hasil perbandingan performa model dalam penelitian ini dengan penelitian

terdahulu disajikan pada Gambar 4.18,
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embedding yang sama yaitu Word2Vec. Perbandingan performa model disajikan
pada Gambar 4.19.
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terbaik dengan perolehan masing-masing fl-score 86,03%, 86.29%,
84.54%, akurasi 8734%, 87.54%, B6,02%, presisi R6,87%, 86,83%,
§6,18%, dan recall 85,20%, B5.76%., 82,97%. Sementara pada kondisi data
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FastText. dan GloVe menghasilkan performa terbaik dengan perolehan
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%,
#4.55%. Model FastText mampu unggul dibandingkan Word2Vec dan

GloVe pada kondisi data tidak seimbang dan kondisi data setelah

wimluw;.mlg
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 vang
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lebih besar mampu meningkatkan kinerja model Word2Vec, FastText, dan
GloVe dalam menangani data bahasa yang kompleks. Namun, peningkatan
ukuran embedding juga berisiko menyebabkan overfiting dan
membutuhkan lebih banyak sumber daya komputasi. Adapun parameter lain

i CBOW, metode evaluasi hierarchical
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