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PRAKATA 
 

Puji syukur penulis panjatkan ke hadirat Tuhan Yang Maha Esa atas 

rahmat dan karunia-Nya, sehingga buku ajar berjudul "Sentimen 

Pelanggan E-Commerce Melalui Teknik Pemrosesan Bahasa Alami (NLP)" 

ini dapat tersusun dengan baik. Buku ini ditujukan sebagai panduan 

praktis bagi mahasiswa dan praktisi dalam memahami penerapan NLP 

untuk menganalisis sentimen dalam ulasan produk e-commerce. 

Perkembangan teknologi informasi dan pertumbuhan e-commerce 

menuntut pemahaman yang kuat terhadap data teks tak terstruktur. Buku 

ini menjawab kebutuhan tersebut dengan menyajikan konsep, teori, dan 

praktik analisis sentimen berbasis NLP dan machine learning. Materi 

disusun sistematis, lengkap dengan studi kasus dan latihan agar mudah 

diterapkan. 

 

 

Rantauprapat, Agustus 2025  

 

 

 

Tim Penulis 

 

 

 

 

 



vi 
 

 

KATA PENGANTAR 
 

Puji syukur penulis panjatkan kepada Tuhan Yang Maha Esa atas 

rahmat dan karunia-Nya sehingga buku ajar ini dapat diselesaikan dengan 

baik. Buku ini disusun sebagai kontribusi untuk memperkaya literatur di 

bidang Natural Language Processing (NLP), khususnya terkait analisis 

sentimen dalam dibidang e-commerce. Sasaran utama buku ini adalah 

mahasiswa, dosen, peneliti, serta praktisi yang ingin menguasai dasar 

hingga praktik NLP dalam  bisnis digital. 

Isi buku ini diatur secara terstruktur dan mudah diterapkan. Dimulai 

dari pemaparan konsep dasar, dilanjutkan dengan teknik-teknik NLP, 

hingga studi kasus nyata yang sering dijumpai dalam analisis sentimen 

produk. Harapannya, buku ini mampu menjembatani antara teori dan 

implementasi praktis. 

Ucapan terima kasih disampaikan kepada semua pihak yang telah 

memberikan dukungan dan masukan selama proses penulisan buku ini. 

Khususnya rekan sejawat dan mahasiswa yang telah membantu dalam 

evaluasi isi. 

Semoga buku ini bermanfaat dan dapat menjadi referensi bernilai 

dalam mempelajari dan mengembangkan teknologi NLP. 

Rantauprapat, Agustus 2025  
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A. Profil Lulusan 

Lulusan dari mata kuliah ini diharapkan memiliki kompetensi dalam 

menganalisis dan mengoptimalkan model analisis sentimen 

menggunakan teknik Natural Language Processing (NLP) dan Machine 

Learning untuk aplikasi di e-commerce. Mereka harus mampu 

1. Menggunakan teknik-teknik seperti TF-IDF, Word2Vec, dan 

Support Vector Machine (SVM) untuk analisis sentimen. 

2. Menerapkan model hybrid dalam menangani keragaman bahasa 

dan ambiguitas dalam ulasan produk. 

3. Menggunakan optimasi hyperparameter dengan metode seperti 

GridSearchCV, RandomizedSearchCV, dan Optuna. 

4. Mengkomunikasikan temuan analisis sentimen dan memberikan 

rekomendasi berbasis data untuk pengambilan keputusan di 

industri e-commerce. 

 

B. Capaian Pembelajaran Lulusan 

Setelah mengikuti mata kuliah ini, lulusan diharapkan dapat 

1. Mengembangkan dan mengoptimalkan model sentiment analysis 

untuk ulasan produk menggunakan machine learning. 

2. Menganalisis data ulasan produk dalam platform e-commerce 

menggunakan teknik NLP. 

3. Meningkatkan akurasi model analisis sentimen dengan 

hyperparameter tuning. 

4. Menerapkan teknik-teknik yang relevan untuk menangani 

keragaman bahasa dan ambiguity dalam teks ulasan. 
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5. Menyusun laporan hasil analisis sentimen secara sistematis dan 

menyarankan perbaikan atau pengembangan produk berdasarkan 

analisis tersebut. 

C. Capaian Pembelajaran Mata Kuliah 

Setelah mengikuti mata kuliah ini, mahasiswa diharapkan dapat 

1. Memahami konsep dasar analisis sentimen dan aplikasi NLP dalam 

e-commerce. 

2. Mampu mengimplementasikan TF-IDF dan Word2Vec untuk 

ekstraksi fitur dari ulasan produk. 

3. Menggunakan SVM dan teknik hybrid dalam klasifikasi sentimen. 

4. Mampu melakukan optimasi model menggunakan GridSearchCV, 

RandomizedSearchCV, dan Optuna. 

5. Menangani permasalahan terkait ambiguity, slang, dan dialek 

dalam analisis sentimen. 

 

D. Metode Pembelajaran 

Metode pembelajaran yang digunakan mencakup 

1. Kuliah Tatap Muka 

Penyampaian teori mengenai analisis sentimen, NLP, dan 

pembelajaran mesin. 

2. Praktikum dan Demonstrasi 

Implementasi teknik-teknik yang dipelajari seperti SVM, TF-IDF, 

dan Word2Vec. 

3. Studi Kasus 

Menganalisis ulasan produk di platform e-commerce untuk 

mendapatkan wawasan terkait sentimen konsumen. 

4. Diskusi 
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Pembahasan kelompok mengenai tantangan dan solusi dalam 

menganalisis ulasan produk e-commerce. 

5. Proyek Kelompok 

Mahasiswa bekerja dalam kelompok untuk mengembangkan 

sistem analisis sentimen menggunakan model hybrid dan optimasi 

model. 

 

E. Metode Asesmen 

Metode asesmen yang digunakan untuk menilai capaian pembelajaran 

mahasiswa adalah 

1. Ujian Tengah Semester (UTS) 

Untuk mengukur pemahaman konsep dasar dan penerapan teknik 

dalam analisis sentimen. 

2. Ujian Akhir Semester (UAS) 

Menilai kemampuan mahasiswa dalam menerapkan konsep-

konsep yang telah dipelajari dalam tugas akhir atau proyek. 

3. Tugas Individu 

Menilai pemahaman mahasiswa terhadap teknik analisis sentimen 

dan implementasinya menggunakan machine learning. 

4. Proyek Kelompok 

Penilaian terhadap penerapan teori dalam bentuk proyek 

pengembangan sistem analisis sentimen berbasis data ulasan 

produk e-commerce. 

5. Presentasi dan Laporan 

Mahasiswa harus menyusun laporan dan melakukan presentasi 

mengenai hasil analisis sentimen yang telah dilakukan. 
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F. Alokasi Pertemuan 

Berikut adalah tabel alokasi pertemuan untuk 16 pertemuan, dengan 

Pertemuan 8 untuk UTS dan Pertemuan 16 untuk UAS 
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Per Topik 
Capaian Pembelajaran Mata Kuliah 

(CPMK) 
Metode 

Pembelajaran 
Asesmen Formatif 

1 Pengenalan 
Analisis Sentimen 
dan NLP 

Memahami konsep dasar analisis 
sentimen dan NLP 

Kuliah Tatap 
Muka, Diskusi 

Kuis, Diskusi Kelompok 

2 Teknik TF-IDF 
untuk Ekstraksi 
Fitur 

Mampu mengimplementasikan TF-IDF 
untuk ekstraksi fitur dari teks ulasan 

Kuliah Tatap 
Muka, 
Praktikum 

Tugas Individu Implementasi 
TF-IDF 

3 Teknik Word2Vec 
untuk Ekstraksi 
Fitur 

Mampu mengimplementasikan 
Word2Vec untuk ekstraksi fitur 
berdasarkan  

Kuliah Tatap 
Muka, 
Praktikum 

Tugas Individu Implementasi 
Word2Vec 

4 Pengenalan 
Support Vector 
Machine (SVM) 

Mampu mengimplementasikan SVM 
untuk klasifikasi sentimen 

Kuliah Tatap 
Muka, 
Praktikum 

Tugas Praktikum 
Implementasi SVM 

5 Model Hybrid 
dalam Analisis 
Sentimen 

Mampu menggabungkan teknik TF-IDF 
dan Word2Vec dalam model hybrid 
untuk analisis sentimen 

Kuliah Tatap 
Muka, Studi 
Kasus 

Tugas Kelompok Proyek 
Model Hybrid 

6 Penanganan 
Ambiguitas dan 
Slang dalam Teks 

Mampu menangani masalah ambiguitas 
dan slang dalam teks ulasan e-commerce 

Kuliah Tatap 
Muka, Diskusi 

Kuis, Diskusi Kelompok 

7 Pengenalan 
Hyperparameter 
Tuning 

Mampu mengoptimasi model 
menggunakan teknik GridSearchCV dan 
RandomizedSearchCV 

Kuliah Tatap 
Muka, 
Praktikum 

Tugas Praktikum Optimasi 
Model dengan GridSearchCV 
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Per Topik 
Capaian Pembelajaran Mata Kuliah 

(CPMK) 
Metode 

Pembelajaran 
Asesmen Formatif 

8 UTS - Ujian 
Tengah 
Semester 

- Ujian Tengah 
Semester 

UTS Ujian teori dan 
implementasi model 

9 Penggunaan 
Optuna dalam 
Optimasi Model 

Mampu mengoptimasi model 
menggunakan Optuna untuk pencarian 
hyperparameter yang efisien 

Kuliah Tatap 
Muka, 
Praktikum 

Tugas Praktikum 
Implementasi Optuna 

10 Studi Kasus 
Analisis Sentimen 
pada E-Commerce 

Mampu menganalisis ulasan produk di 
platform e-commerce dan memberikan 
rekomendasi berbasis analisis sentimen 

Studi Kasus, 
Diskusi 

Tugas Kelompok Analisis 
Kasus E-Commerce 

11 Evaluasi Model dan 
Perbaikan Kinerja 

Mampu mengevaluasi kinerja model dan 
memperbaiki hasil dengan melakukan 
optimasi model lebih lanjut 

Praktikum, 
Diskusi 

Tugas Individu Evaluasi Model 
SVM 

12 Pengolahan Data 
Ulasan Produk 

Mampu mempersiapkan data ulasan 
produk e-commerce untuk analisis 
sentimen dengan teknik preprocessing 

Praktikum Tugas Praktikum 
Preprocessing Data 

13 Proyek Kelompok 
Pengembangan 
Sistem Sentimen 

Mengembangkan dan 
mengimplementasikan sistem analisis 
sentimen dengan model hybrid dan 
optimasi model 

Proyek 
Kelompok 

Penilaian Proyek Presentasi 
Proyek Analisis Sentimen 
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Per Topik 
Capaian Pembelajaran Mata Kuliah 

(CPMK) 
Metode 

Pembelajaran 
Asesmen Formatif 

14 Proyek Kelompok 
Penyempurnaan 
dan Penyajian 

Mempersiapkan laporan dan presentasi 
hasil proyek kelompok 

Proyek 
Kelompok, 
Diskusi 

Laporan Proyek, Umpan Balik 

15 Penyajian Laporan 
Proyek dan Diskusi 

Mampu menyusun laporan penelitian 
dan presentasi hasil analisis sentimen 

Presentasi 
Proyek, Diskusi 

Penilaian Presentasi dan 
Laporan 

16 UAS - Ujian Akhir 
Semester 

- Ujian Akhir 
Semester 

UAS Ujian Teori dan Proyek 
Akhir Semester 
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Pengenalan Analisis Sentimen dan NLP 

 

Topik 

Pengenalan Analisis Sentimen dan NLP. 

 

CPMK 

Memahami konsep dasar analisis sentimen dan NLP. 

 

1.Konsep Dasar 

 

Pengertian Analisis Sentimen 

Analisis sentimen merupakan suatu teknik dalam pengolahan 

bahasa alami (Natural Language Processing, NLP) yang digunakan untuk 

mengidentifikasi dan mengklasifikasikan sentimen atau perasaan yang 

terkandung dalam sebuah teks. Secara umum, analisis sentimen dapat 

mengategorikan teks ke dalam tiga kategori utama positif, negatif, dan 

netral. Analisis ini tidak hanya sekedar mengidentifikasi kata-kata dalam 

teks, tetapi juga memahami  dan hubungan antar kata yang membentuk 

makna keseluruhan. Pada dasarnya, analisis sentimen bertujuan untuk 

mengukur opini atau persepsi yang disampaikan oleh pengguna dalam 

bentuk teks, seperti ulasan produk atau layanan di platform e-commerce. 

Dengan demikian, analisis sentimen menjadi alat yang sangat berharga 

untuk menilai kualitas produk, layanan, maupun merek secara lebih 

mendalam (Rezapour, 2020; Ardhani et al., 2021). 
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Pentingnya Analisis Sentimen dalam E-Commerce 

Di era digital ini, e-commerce telah menjadi pilar utama dalam 

perekonomian global. Salah satu elemen penting dalam e-commerce 

adalah ulasan produk yang ditulis oleh konsumen. Ulasan ini 

mencerminkan pengalaman dan persepsi pengguna terhadap produk atau 

layanan yang mereka beli. Oleh karena itu, analisis sentimen memainkan 

peran yang sangat penting dalam e-commerce, karena mampu 

memberikan wawasan mengenai opini konsumen yang dapat 

mempengaruhi keputusan pembelian calon konsumen. Misalnya, jika 

banyak ulasan positif tentang suatu produk, hal ini akan meningkatkan 

kepercayaan calon pembeli. Sebaliknya, ulasan negatif yang banyak 

dapat menurunkan minat konsumen dan merusak reputasi merek. 

Dengan menggunakan analisis sentimen, perusahaan e-commerce dapat 

dengan cepat merespons feedback dari pelanggan, memperbaiki 

kekurangan produk atau layanan, serta merancang strategi pemasaran 

yang lebih efektif (Rezapour, 2020; Bordoloi & Biswas, 2023). Selain itu, 

analisis sentimen juga membantu dalam pengelolaan reputasi merek, 

dengan memungkinkan perusahaan untuk memantau persepsi publik 

terhadap produk atau merek mereka secara real-time. Sebagai contoh, 

apabila analisis sentimen menunjukkan banyak ulasan negatif terkait 

kualitas pengiriman, perusahaan dapat segera mengambil tindakan untuk 

memperbaiki sistem logistik mereka. 

 

Definisi Natural Language Processing (NLP) dan Hubungannya 

dengan Analisis Sentimen 

Natural Language Processing (NLP) adalah cabang dari kecerdasan 

buatan yang berfokus pada interaksi antara komputer dan bahasa 

manusia. Tujuan utama dari NLP adalah untuk memungkinkan komputer 
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memahami, menganalisis, dan menghasilkan bahasa manusia secara 

alami. Salah satu penerapan NLP yang paling umum adalah analisis 

sentimen, yang bertujuan untuk mengidentifikasi apakah suatu teks 

mengandung sentimen positif, negatif, atau netral. Dalam hal ini, NLP 

menyediakan berbagai teknik dan algoritma untuk menangani teks yang 

tidak terstruktur, seperti tokenisasi, penghapusan stopwords, dan 

stemming, yang diperlukan untuk mempersiapkan data sebelum 

dilakukan analisis sentimen (Su, 2022). 

Dalam  analisis sentimen, NLP memungkinkan sistem untuk 

memproses data dalam jumlah besar dan menangani keragaman bahasa 

yang ada dalam teks, seperti slang, dialek, atau variasi bahasa sehari-hari 

yang sering digunakan oleh pengguna platform e-commerce. Sebagai 

contoh, metode NLP seperti Word2Vec dan TF-IDF digunakan untuk 

mengekstraksi fitur dari teks, yang kemudian diproses oleh model 

pembelajaran mesin untuk mengklasifikasikan sentimen. Dengan 

menggunakan NLP, model analisis sentimen dapat menangkap hubungan 

semantik antar kata dan mengatasi ambiguitas bahasa yang sering 

ditemukan dalam ulasan produk (Mikolov et al., 2013; Alzami et al., 

2020). Oleh karena itu, NLP merupakan komponen vital dalam analisis 

sentimen, mengubah teks yang tidak terstruktur menjadi informasi yang 

dapat dipahami oleh komputer untuk mengambil keputusan yang lebih 

berbasis data. 

 

2.Aplikasi 

 

Penerapan Analisis Sentimen dalam Platform E-Commerce 

Penerapan analisis sentimen dalam platform e-commerce telah 

menjadi salah satu aspek penting dalam pengelolaan bisnis digital saat 
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ini. Ulasan produk dari konsumen memberikan informasi yang sangat 

berharga, tidak hanya untuk pengambilan keputusan oleh calon pembeli, 

tetapi juga untuk strategi bisnis yang lebih baik. Melalui analisis sentimen, 

perusahaan dapat secara otomatis mengkategorikan ulasan produk 

menjadi sentimen positif, negatif, atau netral, yang memungkinkan 

mereka untuk memahami persepsi konsumen terhadap produk atau 

layanan mereka. Dalam  e-commerce, perusahaan dapat menggunakan 

hasil analisis ini untuk memperbaiki kualitas produk dan layanan, 

merespons keluhan dengan lebih cepat, dan meningkatkan pengalaman 

pelanggan secara keseluruhan (Rezapour, 2020; Bordoloi & Biswas, 

2023). 

Sebagai contoh, apabila analisis sentimen menunjukkan bahwa 

sebagian besar ulasan mengenai kualitas pengemasan produk adalah 

negatif, perusahaan dapat segera mengambil langkah untuk memperbaiki 

kualitas pengemasan guna meningkatkan kepuasan pelanggan. Selain itu, 

analisis sentimen juga berperan dalam mengelola reputasi merek, di 

mana perusahaan dapat melacak ulasan-ulasannya secara real-time dan 

memitigasi potensi kerusakan yang disebabkan oleh umpan balik negatif 

yang tersebar luas. Dengan meningkatnya volume ulasan yang diterima 

oleh platform e-commerce, teknik otomatis seperti analisis sentimen yang 

berbasis pembelajaran mesin memungkinkan pemrosesan informasi 

dalam jumlah besar secara efisien, sehingga perusahaan dapat bertindak 

lebih cepat dan tepat sasaran (Ardhani et al., 2021; Rezapour, 2020). 

Analisis sentimen tidak hanya menguntungkan perusahaan tetapi 

juga calon konsumen. Dengan mengetahui secara langsung bagaimana 

pengalaman orang lain dalam menggunakan produk, calon pembeli dapat 

membuat keputusan yang lebih baik. Hal ini, pada gilirannya, 

meningkatkan transparansi dan akuntabilitas dalam industri e-commerce. 
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Analisis sentimen juga berfungsi untuk meningkatkan efektivitas iklan dan 

kampanye pemasaran dengan memberikan wawasan mengenai 

preferensi konsumen terhadap fitur tertentu dari produk yang dipasarkan. 

 

Penggunaan NLP dalam Menganalisis Ulasan Produk 

Natural Language Processing (NLP) adalah teknologi yang 

digunakan untuk memproses dan menganalisis teks dalam bentuk alami, 

seperti ulasan produk yang ditulis oleh konsumen di platform e-

commerce. Dalam  analisis sentimen, NLP digunakan untuk 

mengekstraksi informasi dari teks yang tidak terstruktur dan 

mengubahnya menjadi data yang dapat diproses oleh komputer. Teknik-

teknik seperti tokenisasi, penghapusan stopwords, dan stemming 

memainkan peranan penting dalam mengolah teks sebelum analisis 

sentimen dilakukan. Proses tokenisasi, misalnya, membagi teks menjadi 

unit-unit lebih kecil (kata atau frasa) yang memungkinkan model untuk 

memfokuskan analisis pada elemen-elemen penting dalam kalimat 

(Alzami et al., 2020). Penghapusan stopwords, yang menghilangkan kata-

kata tidak relevan seperti "dan" atau "adalah", membantu memperkecil 

ukuran data dan fokus pada kata-kata yang mengandung makna penting 

bagi analisis sentimen. 

Selain itu, dalam NLP, teknik ekstraksi fitur seperti Term Frequency-

Inverse Document Frequency (TF-IDF) dan Word2Vec sangat penting 

untuk menganalisis ulasan produk. TF-IDF membantu memberikan bobot 

lebih pada kata-kata yang relevan dalam  teks, sehingga kata-kata yang 

lebih jarang namun signifikan lebih diprioritaskan dalam proses analisis 

sentimen (Su, 2022). Sementara itu, Word2Vec, yang mengonversi kata-

kata menjadi vektor berdimensi tinggi, menangkap hubungan semantik 

antar kata, sehingga model analisis sentimen dapat memahami  yang 
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lebih dalam, seperti ironi atau ambiguitas yang sering muncul dalam 

ulasan produk e-commerce (Mikolov et al., 2013). Dengan menggunakan 

model-model NLP ini, platform e-commerce dapat mengoptimalkan 

pemrosesan data teks yang besar, memungkinkan perusahaan untuk 

menanggapi kebutuhan konsumen dengan lebih tepat. 

Penerapan NLP dalam menganalisis ulasan produk juga 

memfasilitasi pengelolaan ulasan dalam berbagai bahasa dan variasi 

dialek, yang sering kali menjadi tantangan dalam analisis sentimen, 

terutama di negara dengan keragaman bahasa seperti Indonesia. Dengan 

memanfaatkan NLP, model dapat menangkap nuansa bahasa sehari-hari, 

slang, dan ekspresi lokal yang digunakan dalam ulasan produk. Hal ini 

memungkinkan model untuk memberikan analisis yang lebih akurat dan 

relevan dalam  pasar lokal (Gandhi et al., 2023). 

 

3.Studi Kasus 

 

Amazon, sebagai salah satu platform e-commerce terbesar di dunia, 

menyediakan jutaan ulasan produk yang menjadi referensi penting bagi 

calon pembeli. Analisis sentimen terhadap ulasan ini memainkan peran 

strategis dalam memahami opini pelanggan serta meningkatkan kualitas 

layanan secara keseluruhan (Rezapour, 2020). Setiap produk di Amazon 

memiliki kolom ulasan yang berisi feedback positif, negatif, atau netral. 

Dengan bantuan Natural Language Processing (NLP), seperti tokenisasi, 

penghapusan stopwords, dan stemming, teks-teks yang tidak terstruktur 

ini dapat dikonversi menjadi data terstruktur untuk dianalisis lebih lanjut 

(Alzami et al., 2020).  

Misalnya, pernyataan "Produk ini sangat bagus" diklasifikasikan 

sebagai sentimen positif, sementara "Produk ini buruk dan tidak sesuai 
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dengan deskripsi" tergolong negatif. Selain metode NLP dasar, Amazon 

memanfaatkan teknik lanjutan seperti TF-IDF dan Word2Vec. TF-IDF 

memberi bobot tinggi pada kata-kata penting, sedangkan Word2Vec 

menangkap relasi semantik antar kata dalam konteks kalimat (Mikolov et 

al., 2013; Su, 2022). Hasil analisis ini sangat berguna dalam deteksi cepat 

masalah layanan dan pengelolaan reputasi merek. Selain bermanfaat bagi 

perusahaan, analisis sentimen juga membantu calon pembeli membuat 

keputusan yang lebih informasional dan percaya diri (Rezapour, 2020). 

 

4.Soal Latihan 

1. Jelaskan pengertian analisis sentimen dalam  e-commerce. 

2. Apa saja tantangan yang dihadapi dalam analisis sentimen? 

3. Bagaimana NLP dapat membantu dalam analisis sentimen? 

4. Sebutkan contoh aplikasi analisis sentimen dalam dunia bisnis. 

5. Apa yang dimaksud dengan tokenisasi dalam NLP? 

6. Jelaskan hubungan antara analisis sentimen dan pengambilan 

keputusan bisnis. 

7. Apa perbedaan antara analisis sentimen dan analisis teks biasa? 

8. Mengapa penting untuk mempelajari NLP dalam bidang analisis 

sentimen? 

9. Apa saja jenis-jenis sentimen yang dapat dianalisis dalam ulasan 

produk? 

10. Jelaskan tantangan yang dapat muncul ketika menggunakan NLP 

pada ulasan produk. 
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Soal Studi Kasus 

Berikan contoh ulasan produk yang mengandung sentimen positif dan 

negatif. Jelaskan bagaimana Anda akan mengklasifikasikan sentimen 

tersebut menggunakan NLP. 
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Teknik TF-IDF untuk Ekstraksi Fitur 

 

Topik 

Teknik TF-IDF untuk Ekstraksi Fitur 

 

CPMK 

Mampu mengimplementasikan TF-IDF untuk ekstraksi fitur dari teks 

ulasan produk. 

 

1.Konsep Dasar 

 

Pengertian TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document 

Frequency) 

 

TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) adalah 

salah satu metode yang digunakan dalam pengolahan bahasa alami 

(Natural Language Processing/NLP) untuk mengukur pentingnya suatu 

kata dalam dokumen relatif terhadap koleksi dokumen lainnya. Teknik ini 

sangat efektif dalam menganalisis teks, termasuk dalam aplikasi analisis 

sentimen, karena memungkinkan model untuk memberikan bobot yang 

lebih besar pada kata-kata yang relevan dan signifikan, serta mengurangi 

pengaruh kata-kata umum yang sering muncul namun kurang bermakna 

dalam  analisis (Alzami et al., 2020; Su, 2022). TF-IDF menggabungkan 

dua komponen utama Term Frequency (TF) dan Inverse Document 



17 
 

Frequency (IDF), yang masing-masing dihitung secara terpisah dan 

kemudian digabungkan untuk menghasilkan bobot kata yang 

mencerminkan seberapa penting kata tersebut dalam dokumen tertentu, 

serta seberapa langka kata tersebut dalam seluruh korpus dokumen. 

Secara lebih rinci, TF-IDF digunakan untuk mengurangi pengaruh 

kata-kata yang sering muncul di seluruh koleksi dokumen, seperti kata 

sambung atau kata-kata umum, yang tidak memberikan informasi 

signifikan dalam analisis sentimen. Sebaliknya, kata-kata yang jarang 

tetapi memiliki makna yang lebih kuat akan diberi bobot lebih tinggi. Hal 

ini membuat TF-IDF menjadi metode yang sangat berguna untuk 

mengekstraksi fitur dalam teks, yang penting dalam banyak aplikasi 

pengolahan bahasa alami, termasuk analisis sentimen pada ulasan 

produk e-commerce (Rezapour, 2020). TF-IDF memiliki keunggulan 

dalam menangani data teks yang besar dan tidak terstruktur, di mana 

pemahaman makna kata sangat bergantung pada  penggunaannya dalam 

dokumen. 

 

Proses Perhitungan TF dan IDF 

Proses perhitungan TF dan IDF melibatkan dua langkah utama 

menghitung Term Frequency (TF) untuk setiap kata dalam dokumen dan 

menghitung Inverse Document Frequency (IDF) untuk memberikan bobot 

pada kata-kata yang lebih jarang muncul dalam koleksi dokumen. 

 

1. Term Frequency (TF) 

TF mengukur frekuensi kemunculan suatu kata dalam dokumen 

tertentu. Semakin sering kata muncul dalam dokumen, semakin tinggi 

nilai TF-nya. TF dihitung dengan rumus 
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Misalnya, dalam dokumen yang memiliki 100 kata, jika kata "produk" 

muncul 5 kali, maka TF untuk kata "produk" adalah 5/100 = 0,05. Dengan 

cara ini, TF memberikan informasi tentang seberapa penting kata 

tersebut dalam dokumen tertentu. 

 

2. Inverse Document Frequency (IDF) 

IDF mengukur seberapa penting suatu kata dalam keseluruhan 

koleksi dokumen. Kata-kata yang muncul di banyak dokumen akan 

memiliki nilai IDF yang rendah, sementara kata-kata yang jarang muncul 

di seluruh koleksi dokumen akan memiliki nilai IDF yang lebih tinggi. IDF 

dihitung dengan rumus 

 

Di mana N adalah jumlah total dokumen dalam koleksi dan df(t) 

adalah jumlah dokumen yang mengandung kata t. Misalnya, jika ada 

1.000 dokumen dalam koleksi dan kata "produk" muncul dalam 100 

dokumen, maka IDF untuk kata "produk" adalah log  

(1000/100)=1\log(1000/100) = 1 log (1000/100)=1. Kata yang sering 

muncul di banyak dokumen, seperti "dan" atau "adalah", akan memiliki 

IDF yang mendekati nol. 

Setelah TF dan IDF dihitung, kedua nilai tersebut digabungkan 

untuk mendapatkan bobot akhir kata dalam dokumen menggunakan 

rumus 
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Dengan kombinasi ini, TF-IDF memberikan bobot tinggi pada kata-

kata yang penting dalam  dokumen tertentu, namun jarang muncul di 

seluruh koleksi dokumen. Oleh karena itu, TF-IDF sangat berguna dalam 

analisis sentimen untuk menilai kata-kata yang relevan dalam ulasan 

produk di platform e-commerce, yang kemudian dapat digunakan untuk 

mengklasifikasikan sentimen positif atau negatif dengan lebih akurat 

(Ardhani et al., 2021). 

 

2.Aplikasi 

 

Cara Implementasi TF-IDF dalam Analisis Sentimen 

Implementasi TF-IDF dalam analisis sentimen dapat dilakukan 

dengan beberapa langkah terstruktur yang melibatkan persiapan data, 

perhitungan nilai TF dan IDF, serta penggabungan hasil untuk 

mendapatkan bobot kata yang relevan. Langkah pertama adalah 

pengumpulan dan pra-pemrosesan data, di mana teks ulasan produk 

harus dibersihkan dari elemen yang tidak relevan, seperti tanda baca, 

angka, dan kata-kata umum (stopwords). Setelah teks dibersihkan, 

tokenisasi dilakukan untuk membagi teks menjadi unit kata atau frasa 

yang lebih kecil (Alzami et al., 2020). 

Selanjutnya, perhitungan Term Frequency (TF) dilakukan untuk 

mengukur seberapa sering suatu kata muncul dalam setiap dokumen. 

Misalnya, dalam  ulasan produk e-commerce, jika kata "bagus" muncul 

10 kali dalam ulasan yang memiliki 100 kata, maka TF untuk kata "bagus" 

adalah 0,1. Setelah itu, perhitungan Inverse Document Frequency (IDF) 

dilakukan untuk mengukur seberapa penting suatu kata dalam 

keseluruhan korpus dokumen. Kata yang sering muncul di banyak 

dokumen akan memiliki nilai IDF rendah, sementara kata yang lebih 
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jarang akan memiliki nilai IDF yang lebih tinggi (Rezapour, 2020). IDF 

dihitung dengan rumus 

 

Di mana N adalah jumlah total dokumen dalam koleksi dan df(t) 

adalah jumlah dokumen yang mengandung kata t. 

Setelah TF dan IDF dihitung, keduanya digabungkan untuk 

menghasilkan nilai TF-IDF untuk setiap kata dalam setiap dokumen 

menggunakan rumus 

 

Dengan TF-IDF, kata-kata yang memiliki frekuensi tinggi dalam 

dokumen tetapi jarang ditemukan dalam korpus secara keseluruhan akan 

diberi bobot yang lebih tinggi, menjadikannya lebih relevan dalam analisis 

sentimen. Misalnya, dalam analisis sentimen untuk ulasan produk, kata 

"bagus" yang muncul sering dalam ulasan positif akan mendapatkan 

bobot tinggi, sedangkan kata umum seperti "produk" yang muncul di 

hampir semua ulasan akan memiliki bobot rendah. Setelah nilai TF-IDF 

dihitung untuk seluruh kata dalam dokumen, model analisis sentimen 

dapat menggunakan bobot ini untuk mengklasifikasikan ulasan menjadi 

sentimen positif, negatif, atau netral (Su, 2022). 

 

Penggunaan TF-IDF untuk Mengidentifikasi Kata-Kata Penting 

dalam Ulasan Produk 

TF-IDF sangat berguna untuk mengidentifikasi kata-kata penting 

dalam ulasan produk, karena metode ini memungkinkan model untuk 

menilai kata-kata yang memiliki makna signifikan berdasarkan 



21 
 

frekuensinya dalam dokumen serta seberapa jarang kata tersebut muncul 

dalam koleksi ulasan lainnya. Dalam  analisis sentimen di platform e-

commerce seperti Amazon, TF-IDF dapat membantu untuk menentukan 

kata-kata yang secara langsung mempengaruhi persepsi konsumen 

terhadap produk. 

Sebagai contoh, dalam ulasan produk yang menyatakan “Produk ini 

sangat bagus dan cepat sampai”, kata “bagus” dan “cepat” akan memiliki 

nilai TF yang lebih tinggi, karena kedua kata ini sering muncul dalam 

ulasan positif. Namun, untuk membedakan antara kata-kata yang hanya 

umum dan kata-kata yang sangat relevan, IDF akan menurunkan bobot 

kata-kata yang sering muncul di banyak ulasan, seperti “produk” atau 

“pengiriman”. Sebaliknya, kata-kata yang lebih jarang namun sangat 

bermakna seperti “bagus” atau “memuaskan” akan mendapatkan bobot 

tinggi, karena mereka lebih jarang muncul di seluruh koleksi ulasan 

namun memberikan indikasi sentimen yang kuat (Mikolov et al., 2013). 

Dengan memanfaatkan TF-IDF, perusahaan e-commerce dapat 

dengan cepat mengidentifikasi kata-kata yang menunjukkan sentimen 

positif atau negatif dalam ulasan produk. Misalnya, kata-kata seperti 

"rekomendasi", "bagus", dan "terbaik" dapat diidentifikasi sebagai kata-

kata yang menandakan sentimen positif, sementara kata-kata seperti 

"buruk", "kecewa", atau "rugi" akan diidentifikasi sebagai indikator 

sentimen negatif. Dengan demikian, TF-IDF tidak hanya membantu 

dalam pengklasifikasian sentimen secara umum, tetapi juga memberikan 

informasi lebih mendalam mengenai aspek-aspek produk yang mendapat 

perhatian khusus dari konsumen (Gandhi et al., 2023). 

Penerapan TF-IDF dalam analisis sentimen memungkinkan analisis 

yang lebih efektif dan efisien, terutama dalam skala besar di mana ulasan 

produk terus bertambah setiap harinya. Dengan menggunakan TF-IDF 
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untuk mengidentifikasi kata-kata penting, platform e-commerce dapat 

memberikan wawasan yang lebih tajam terkait pengalaman konsumen, 

yang pada akhirnya dapat digunakan untuk memperbaiki produk, 

layanan, dan strategi pemasaran mereka. 

 

3.Studi Kasus 

 

Di dunia e-commerce, analisis ulasan produk menjadi aspek yang 

sangat penting dalam memahami persepsi konsumen terhadap produk 

yang ditawarkan. Platform e-commerce seperti Amazon, Tokopedia, dan 

Bukalapak memanfaatkan sejumlah teknik, salah satunya adalah TF-IDF 

(Term Frequency-Inverse Document Frequency), untuk 

mengklasifikasikan ulasan produk dan memperoleh wawasan yang lebih 

dalam mengenai sentimen konsumen. Dengan menggunakan TF-IDF, 

setiap kata dalam ulasan produk diberikan bobot berdasarkan 

frekuensinya dalam dokumen tersebut serta frekuensinya dalam seluruh 

koleksi ulasan di platform. Hal ini memungkinkan model untuk 

mengidentifikasi kata-kata yang lebih relevan dan bermakna dalam  

ulasan produk, serta mengurangi pengaruh kata-kata umum yang tidak 

membawa banyak informasi (Su, 2022). 

Implementasi TF-IDF dalam menganalisis ulasan produk dimulai 

dengan pengumpulan dan pra-pemrosesan data, di mana teks 

ulasan produk harus dibersihkan dari elemen yang tidak relevan, seperti 

tanda baca, angka, dan kata-kata umum (stopwords). Setelah itu, 

tokenisasi dilakukan untuk memecah teks menjadi kata-kata individu 

atau token yang dapat dianalisis lebih lanjut (Alzami et al., 2020). Pada 

tahap berikutnya, Term Frequency (TF) dihitung untuk setiap kata 

dalam setiap ulasan, yang menggambarkan frekuensi kemunculan kata 
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tersebut dalam dokumen. Kata yang lebih sering muncul akan memiliki 

nilai TF yang lebih tinggi, sementara kata yang jarang muncul akan 

memiliki nilai TF yang lebih rendah. 

Selain itu, perhitungan Inverse Document Frequency (IDF) 

dilakukan untuk mengukur seberapa penting suatu kata dalam 

keseluruhan koleksi ulasan. Kata yang sering muncul di banyak ulasan 

akan memiliki nilai IDF yang lebih rendah, sementara kata yang lebih 

jarang ditemukan akan memiliki nilai IDF yang lebih tinggi. IDF dihitung 

dengan rumus 

 

di mana N adalah jumlah total ulasan yang ada dan df(t) adalah 

jumlah ulasan yang mengandung kata t. Nilai IDF ini membantu untuk 

menyoroti kata-kata yang lebih relevan namun jarang muncul dalam 

koleksi ulasan. 

Setelah TF dan IDF dihitung, keduanya digabungkan untuk 

menghasilkan nilai TF-IDF untuk setiap kata dalam setiap ulasan. Kata-

kata yang muncul lebih sering dalam dokumen namun jarang ditemukan 

di koleksi ulasan akan mendapatkan bobot yang lebih tinggi, sehingga 

menunjukkan pentingnya kata tersebut dalam sentimen yang terkandung 

dalam ulasan. Misalnya, kata "bagus" yang sering muncul dalam ulasan 

positif mengenai suatu produk akan memiliki bobot tinggi, sementara kata 

seperti "produk" yang sering muncul di hampir semua ulasan akan 

memiliki bobot rendah (Rezapour, 2020). 

Penggunaan TF-IDF dalam analisis sentimen memungkinkan untuk 

mengidentifikasi kata-kata kunci yang menunjukkan perasaan 

konsumen terhadap produk atau layanan tertentu. Kata-kata positif 

seperti "memuaskan", "rekomendasi", atau "terbaik" akan memiliki bobot 
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tinggi dalam ulasan positif, sedangkan kata-kata negatif seperti "buruk", 

"kecewa", atau "rugi" akan mendominasi ulasan negatif. Dengan 

demikian, TF-IDF membantu platform e-commerce dalam 

mengklasifikasikan dan memproses ulasan produk secara 

otomatis, memberikan perusahaan wawasan yang lebih akurat dan lebih 

cepat tentang persepsi konsumen. Hasil analisis ini kemudian dapat 

digunakan untuk meningkatkan kualitas produk, merespons 

keluhan pelanggan, serta merancang strategi pemasaran yang 

lebih efektif berdasarkan sentimen yang ada di ulasan produk (Gandhi et 

al., 2023). 

 

4. Soal Latihan 

1. Jelaskan bagaimana teknik TF-IDF digunakan dalam analisis 

sentimen. 

2. Apa perbedaan antara TF-IDF dan Word2Vec dalam ekstraksi fitur? 

3. Bagaimana TF-IDF mengukur pentingnya suatu kata dalam teks? 

4. Jelaskan perhitungan Term Frequency (TF) dalam analisis sentimen. 

5. Apa keuntungan dan keterbatasan TF-IDF? 

6. Sebutkan beberapa aplikasi nyata dari TF-IDF dalam analisis 

sentimen! 

7. Bagaimana cara mengatasi kekurangan TF-IDF dalam menangkap 

makna semantik antar kata? 

8. Jelaskan cara kerja TF-IDF dalam  analisis sentimen. 

9. Apa saja manfaat TF-IDF dalam analisis ulasan produk? 

10. Jelaskan bagaimana TF-IDF digunakan dalam mengklasifikasikan 

sentimen positif atau negatif. 
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Soal Studi Kasus 

Ambil ulasan produk dari platform e-commerce dan tentukan kata-kata 

penting menggunakan TF-IDF. Bandingkan hasilnya dengan teknik lain. 
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Teknik Word2Vec untuk Ekstraksi Fitur 

 

Topik 

 

Teknik Word2Vec untuk Ekstraksi Fitur 

 

CPMK 

Mampu mengimplementasikan Word2Vec untuk ekstraksi fitur 

berdasarkan . 

 

1.Konsep Dasar 

 

Pengertian Word2Vec dan Cara Kerjanya dalam NLP 

Word2Vec adalah salah satu teknik representasi kata dalam 

pemrosesan bahasa alami (Natural Language Processing/NLP) yang 

dikembangkan oleh Mikolov et al. pada tahun 2013. Teknik ini 

menggunakan neural network untuk menghasilkan representasi kata 

dalam bentuk vektor berdimensi tinggi. Tujuan utama dari Word2Vec 

adalah untuk memahami makna semantik kata-kata dalam sebuah 

teks dengan cara mengonversi kata-kata tersebut menjadi vektor yang 

menggambarkan hubungan semantik antar kata berdasarkan nya dalam 

kalimat. Keunggulan utama Word2Vec dibandingkan dengan metode 

representasi kata tradisional seperti TF-IDF adalah kemampuannya untuk 

menangkap hubungan semantik antar kata, yang sering kali 

bergantung pada  kalimat tempat kata tersebut digunakan (Mikolov et 

al., 2013). Dengan menggunakan Word2Vec, model dapat memahami 

kata-kata yang memiliki arti yang mirip atau terkait meskipun ditulis 
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dalam bentuk yang berbeda, seperti "raja" dan "ratu" yang sering kali 

memiliki hubungan semantik yang kuat dalam banyak  kalimat. 

Word2Vec bekerja dengan menggunakan teknik pembelajaran 

mendalam, di mana model dilatih pada sejumlah besar data teks untuk 

memahami pola hubungan antar kata. Teknik ini mengandalkan dua 

arsitektur utama, yaitu Skip-Gram dan Continuous Bag of Words 

(CBOW), yang masing-masing memiliki tujuan berbeda dalam cara 

model memprediksi kata-kata dalam kalimat. 

Arsitektur Skip-Gram berusaha untuk memprediksi kata-kata 

tual yang mengelilingi kata target, sedangkan arsitektur CBOW 

memprediksi kata target berdasarkan kata-kata tual yang ada di 

sekitarnya. Kedua arsitektur ini dapat diterapkan dalam berbagai aplikasi 

NLP, termasuk analisis sentimen, penerjemahan mesin, dan 

pemodelan topik, untuk menghasilkan representasi yang lebih kaya 

dan tual dibandingkan dengan metode yang hanya mengandalkan 

frekuensi kata seperti TF-IDF (Mikolov et al., 2013). 

Dalam implementasinya, Word2Vec memungkinkan untuk 

memproses kalimat-kalimat yang kompleks dan memahami hubungan 

antara kata-kata meskipun terdapat variasi dalam ekspresi bahasa, 

seperti slang, dialek, dan variasi morfologi. Proses ini sangat 

bermanfaat dalam aplikasi analisis sentimen pada platform e-

commerce, di mana bahasa yang digunakan oleh konsumen sering kali 

mengandung nuansa semantik yang lebih halus atau ambigu. 

Teknik seperti Word2Vec memungkinkan untuk mengidentifikasi 

sentimen yang terkandung dalam teks dengan lebih efektif, karena model 

dapat menangkap makna yang lebih dalam dari kata-kata yang 

muncul dalam  tertentu (Alzami et al., 2020). 
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Arsitektur Skip-Gram dan Continuous Bag of Words (CBOW) 

Arsitektur utama yang digunakan dalam Word2Vec adalah Skip-

Gram dan Continuous Bag of Words (CBOW), yang masing-masing 

memiliki pendekatan berbeda dalam memodelkan hubungan antar kata 

dalam sebuah kalimat. Arsitektur Skip-Gram berfokus pada prediksi 

kata-kata tual yang mengelilingi kata target. Dalam model ini, setiap kata 

dalam kalimat dianggap sebagai target, dan model mencoba 

memprediksi kata-kata yang muncul di sekitarnya. Misalnya, jika kata 

targetnya adalah "makan," model akan mencoba untuk memprediksi 

kata-kata seperti "saya," "nasi," dan "restoran," yang berada dalam  

kalimat tersebut. Teknik ini efektif dalam menangkap kata-kata yang 

jarang atau lebih spesifik, yang mungkin tidak sering muncul dalam 

korpus besar, tetapi memiliki makna yang kuat dalam  tertentu (Mikolov 

et al., 2013). 

Sebaliknya, arsitektur CBOW berfungsi untuk memprediksi kata 

target berdasarkan kata-kata tual yang ada di sekitarnya. Dalam model 

CBOW, model mencoba memprediksi kata target menggunakan kata-kata 

yang muncul di sekitarnya sebagai input. Sebagai contoh, dalam kalimat 

"Saya makan nasi di restoran," model akan menggunakan kata-kata 

seperti "saya," "nasi," dan "restoran" untuk memprediksi kata target 

"makan." CBOW lebih efisien dalam hal komputasi dibandingkan 

Skip-Gram karena memprediksi hanya satu kata target berdasarkan kata-

kata tual di sekitarnya. Teknik ini lebih cocok untuk korpus besar yang 

mengandung banyak kata yang sering muncul dan memiliki hubungan 

tual yang lebih sederhana (Mikolov et al., 2013). 

Kelebihan utama dari kedua arsitektur ini adalah 

kemampuannya untuk menangkap hubungan semantik antar kata 

dalam kalimat, yang tidak bisa dicapai dengan metode representasi kata 
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tradisional seperti TF-IDF. Dengan menggunakan Word2Vec, baik dengan 

Skip-Gram maupun CBOW, model tidak hanya memahami frekuensi 

kata dalam teks, tetapi juga memahami  kalimat secara menyeluruh, 

yang sangat berguna dalam analisis sentimen dan aplikasi NLP lainnya. 

Penerapan kedua arsitektur ini dalam analisis sentimen pada ulasan 

produk e-commerce dapat memberikan hasil yang lebih akurat, karena 

model mampu memahami kata-kata yang digunakan dalam berbagai 

bentuk dan variasi bahasa (Alzami et al., 2020). 

 

2.Aplikasi 

 

Cara Implementasi Word2Vec dalam Analisis Sentimen 

Implementasi Word2Vec dalam analisis sentimen menjadi salah 

satu pendekatan paling efektif untuk mengatasi kompleksitas bahasa 

dalam ulasan produk, yang sering kali penuh dengan nuansa, 

ambiguitas, dan variasi ekspresi. Dalam  ini, Word2Vec digunakan 

untuk mengubah kata-kata dalam teks menjadi representasi vektor 

berdimensi tinggi, yang dapat menangkap makna semantik 

berdasarkan  kalimat tempat kata tersebut digunakan. Keunggulan 

utama Word2Vec dibandingkan dengan metode representasi kata 

tradisional seperti TF-IDF adalah kemampuannya untuk menangkap 

hubungan semantik antar kata, yang sering kali bergantung pada  

kalimat tempat kata tersebut digunakan (Mikolov et al., 2013). Dengan 

menggunakan Word2Vec, model dapat memahami kata-kata yang 

memiliki arti yang mirip atau terkait meskipun ditulis dalam bentuk yang 

berbeda, seperti "raja" dan "ratu" yang sering kali memiliki hubungan 

semantik yang kuat dalam banyak  kalimat. 
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Proses implementasi Word2Vec dalam analisis sentimen dimulai 

dengan pra-pemrosesan teks (preprocessing), yang melibatkan 

pembersihan data, tokenisasi, penghapusan stopwords, dan 

stemming. Tahap ini bertujuan untuk memastikan bahwa teks yang 

akan dianalisis dalam kondisi yang siap untuk diproses oleh model. 

Setelah data teks dibersihkan, tokenisasi digunakan untuk memecah 

teks menjadi unit terkecil, yakni kata-kata, yang dapat diubah menjadi 

representasi vektor. Salah satu keuntungan dari menggunakan 

Word2Vec dalam analisis sentimen adalah kemampuannya untuk 

menangani berbagai variasi bahasa, termasuk slang, dialek, dan 

ambiguitas dalam kalimat yang sering muncul dalam ulasan produk di 

platform e-commerce (Alzami et al., 2020). 

Setelah tahap pra-pemrosesan, Word2Vec bekerja dengan 

menggunakan dua arsitektur utama Skip-Gram dan Continuous 

Bag of Words (CBOW). Dalam implementasinya, kedua arsitektur ini 

digunakan untuk memodelkan kata dalam vektor berdimensi tinggi 

yang mencerminkan makna semantik berdasarkan hubungan antar 

kata dalam kalimat. Dalam Skip-Gram, model berusaha untuk 

memprediksi kata-kata tual berdasarkan kata target, sementara CBOW 

berfungsi untuk memprediksi kata target berdasarkan kata-kata tual yang 

ada di sekitarnya (Mikolov et al., 2013). Pada analisis sentimen, model ini 

dapat memprediksi apakah ulasan yang diberikan konsumen 

mengandung sentimen positif atau negatif dengan mengandalkan 

hubungan semantik antar kata yang terdapat dalam teks. 

Setelah model dilatih, vektor kata yang dihasilkan oleh Word2Vec 

dapat digunakan untuk mengidentifikasi dan menganalisis sentimen 

dalam teks ulasan produk. Setiap kata dalam teks diubah menjadi vektor 

berdimensi tinggi yang menggambarkan makna kata tersebut dalam  
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kalimat secara keseluruhan. Sebagai contoh, dalam kalimat "Produk ini 

luar biasa, meskipun sedikit mahal," model Word2Vec dapat menangkap 

nuansa positif dari kata "luar biasa" dan kata negatif "mahal," tetapi 

tetap mengklasifikasikan kalimat secara keseluruhan sebagai sentimen 

positif, berdasarkan  yang lebih luas (Alzami et al., 2020). 

Selain itu, model Word2Vec yang dilatih pada data ulasan produk 

dari platform e-commerce dapat memperhitungkan keragaman 

bahasa yang digunakan oleh konsumen, seperti variasi dialek, bahasa 

sehari-hari, dan penggunaan slang. Misalnya, dalam bahasa Indonesia, 

kata "mantul" yang berarti "mantap betul" dapat dengan mudah dikenali 

oleh model Word2Vec yang telah dilatih untuk memahami hubungan 

semantik antar kata, meskipun kata tersebut tidak ditemukan dalam 

kamus baku. Keunggulan Word2Vec dalam mengenali makna yang 

lebih dalam dalam kalimat ini membuatnya sangat berguna untuk 

aplikasi analisis sentimen yang lebih akurat pada ulasan produk e-

commerce (Alzami et al., 2020). 

 

Penggunaan Word2Vec untuk Memodelkan Kata dalam Bentuk 

Vektor Berdimensi Tinggi 

Word2Vec memodelkan kata-kata dalam teks dalam bentuk 

vektor berdimensi tinggi, yang memungkinkan model untuk 

menangkap hubungan semantik antar kata dalam  kalimat yang lebih 

luas. Dengan representasi vektor, kata-kata yang memiliki arti yang mirip 

atau terkait akan dikelompokkan lebih dekat dalam ruang vektor, 

memungkinkan model untuk memahami makna semantik di balik kata-

kata tersebut. Sebagai contoh, kata-kata seperti "raja" dan "ratu" akan 

memiliki vektor yang sangat mirip, meskipun memiliki bentuk yang 

berbeda dalam kalimat. Ini sangat penting dalam analisis sentimen, 
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karena model dapat mengidentifikasi kata-kata yang memberikan 

wawasan lebih dalam terhadap sentimen konsumen, seperti 

membedakan antara pujian dan kritikan yang terkandung dalam ulasan 

produk. 

Penggunaan vektor berdimensi tinggi ini juga memungkinkan 

model untuk mengatasi masalah ambiguity dalam bahasa, di mana kata 

yang sama bisa memiliki makna yang berbeda tergantung pada nya. 

Sebagai contoh, kata "bank" bisa berarti lembaga keuangan atau sisi 

sungai, tergantung pada  kalimatnya. Dengan menggunakan Word2Vec, 

model dapat menangkap hubungan semantik antara kata-kata ini dan 

mengklasifikasikan makna yang sesuai berdasarkan  kalimat tersebut. Ini 

menunjukkan keunggulan Word2Vec dalam menangani kalimat yang 

mengandung makna ganda, seperti yang sering ditemukan dalam 

ulasan produk di platform e-commerce (Mikolov et al., 2013). 

 

3.Studi Kasus 

 

Implementasi Word2Vec pada dataset ulasan produk e-commerce 

merupakan langkah strategis dalam meningkatkan akurasi analisis 

sentimen, khususnya dalam menghadapi keragaman bahasa konsumen 

di platform seperti Amazon, Tokopedia, atau Bukalapak. Bahasa tidak 

baku, slang, serta dialek lokal yang digunakan dalam ulasan sering kali 

membuat pendekatan konvensional seperti TF-IDF menjadi kurang 

efektif. Word2Vec, dengan kemampuannya memodelkan kata ke dalam 

vektor berdimensi tinggi, mampu menangkap makna semantik dan 

konteks kalimat secara lebih luas (Mikolov et al., 2013). Prosesnya diawali 

dengan pra-pemrosesan data yang mencakup tokenisasi, penghapusan 

stopwords, dan stemming untuk menyiapkan data mentah menjadi 
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representasi yang bersih dan relevan. Setelahnya, Word2Vec digunakan 

untuk membentuk representasi kata dalam ruang vektor berdasarkan 

hubungan kontekstual. Hal ini memungkinkan model memahami kalimat 

seperti "Produk ini bagus, meskipun mahal" sebagai sentimen positif 

secara keseluruhan, karena konteksnya menunjukkan kepuasan 

konsumen (Alzami et al., 2020). Selain itu, Word2Vec dapat mengenali 

variasi bahasa sehari-hari seperti "mantul" sebagai bentuk positif meski 

tidak ada dalam kamus resmi. Word2Vec juga unggul dalam menangani 

ambiguitas, membedakan makna kata berdasarkan konteksnya. Secara 

keseluruhan, Word2Vec memperkuat analisis sentimen dalam e-

commerce dengan presisi yang lebih tinggi dan wawasan yang lebih kaya 

terhadap persepsi pelanggan. 

Kode Program 

 

Gambar 1. Kode Word2Vec pada Dataset Ulasan Produk 
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Gambar 2. Kode Word2Vec pada Dataset Ulasan Produk 2 

 

Gambar 3. Kode Word2Vec pada Dataset Ulasan Produk 3 
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4. Soal Latihan 

1. Jelaskan cara kerja Word2Vec dalam analisis sentimen. 

2. Apa perbedaan antara Skip-Gram dan CBOW dalam Word2Vec? 

3. Jelaskan bagaimana Word2Vec mengubah kata menjadi vektor 

berdimensi tinggi. 

4. Bagaimana Word2Vec menangani hubungan semantik antar kata? 

5. Apa keuntungan menggunakan Word2Vec dibandingkan dengan 

metode lain? 

6. Jelaskan cara menggunakan Word2Vec untuk menangani kalimat 

yang ambigu atau ironis. 

7. Apa saja keuntungan dari Word2Vec dalam analisis sentimen e-

commerce? 

8. Bagaimana Word2Vec dapat menangkap hubungan kata dalam 

kalimat? 

9. Sebutkan kelemahan Word2Vec dalam analisis teks. 

10. Jelaskan cara menerapkan Word2Vec dalam analisis sentimen 

produk. 

 

Soal Studi Kasus 

Gunakan Word2Vec untuk menganalisis teks ulasan produk di e-

commerce. Jelaskan bagaimana model ini menangkap makna semantik. 
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Penggunaan Support Vector Machine (SVM) dalam Analisis 

Sentimen 

 

Topik 

Penggunaan Support Vector Machine (SVM) dalam Analisis Sentimen 

 

CPMK 

Mampu mengimplementasikan SVM untuk klasifikasi sentimen. 

 

1.Konsep Dasar 

Pengertian Support Vector Machine (SVM) 

Support Vector Machine (SVM) adalah salah satu metode dalam 

pembelajaran mesin yang digunakan untuk mengklasifikasikan data ke 

dalam dua kategori. SVM bekerja dengan prinsip dasar memisahkan data 

ke dalam dua kelas menggunakan sebuah garis atau bidang yang disebut 

hyperplane. Tujuan utama dari SVM adalah mencari hyperplane optimal 

yang dapat memisahkan dua kelas data secara jelas dengan margin 

terbesar. Dengan kata lain, SVM berusaha mencari pemisahan yang 

paling baik antara kelas-kelas yang ada, sehingga model yang dihasilkan 

mampu mengklasifikasikan data baru dengan akurasi yang tinggi. SVM 

sangat populer di berbagai aplikasi, termasuk pengenalan pola, 

klasifikasi teks, dan analisis sentimen, karena kemampuannya yang baik 

dalam menangani data dengan dimensi tinggi dan menemukan keputusan 

klasifikasi yang optimal meskipun dalam kasus yang tidak dapat 

dipisahkan secara linier. 

 

Penjelasan Mengenai Konsep Hyperplane, Support Vectors, dan 

Margin 
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Dalam SVM, hyperplane adalah garis atau bidang yang digunakan 

untuk memisahkan data ke dalam dua kelas. Pada data berdimensi dua, 

hyperplane berbentuk garis yang membagi ruang menjadi dua 

bagian, sedangkan pada data berdimensi lebih tinggi, hyperplane 

berbentuk bidang atau subruang yang memisahkan ruang. Konsep utama 

dalam SVM adalah memilih hyperplane yang mampu memisahkan 

dua kelas dengan margin terbesar, yaitu jarak antara hyperplane 

dengan titik data terdekat dari setiap kelas. 

Titik data terdekat ini disebut support vectors. Support vectors 

adalah data yang paling penting dalam proses pelatihan model SVM. 

Mereka merupakan titik-titik yang berada paling dekat dengan hyperplane 

dan menentukan posisi serta orientasi dari hyperplane tersebut. Hanya 

support vectors yang mempengaruhi pemisahan data, sedangkan 

titik data lainnya tidak mempengaruhi posisi hyperplane. Oleh karena itu, 

support vectors berperan penting dalam menentukan model klasifikasi 

yang optimal. Sehingga, dalam  SVM, support vectors adalah titik yang 

mendefinisikan batas pemisahan antara kelas-kelas yang ada. 

Margin, yang merupakan jarak antara hyperplane dan titik data 

terdekat dari kedua kelas, adalah elemen kunci lainnya dalam SVM. SVM 

berusaha untuk memaksimalkan margin ini, karena semakin besar 

margin, semakin besar pula kemungkinannya model untuk memiliki 

kemampuan generalisasi yang lebih baik terhadap data baru yang 

belum pernah dilihat sebelumnya. Pemisahan yang lebih lebar (margin 

yang lebih besar) mengurangi kemungkinan terjadinya kesalahan 

klasifikasi pada data yang belum terlihat, mengurangi risiko overfitting, 

dan meningkatkan keandalan model. Dalam implementasinya, SVM 

menggunakan prinsip matematika yang disebut sebagai margin 
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maksimal, di mana algoritma mencoba mencari hyperplane yang dapat 

memisahkan data dengan margin terbesar. 

Konsep margin ini sangat penting dalam meningkatkan efektivitas 

model SVM, terutama dalam pengolahan data yang memiliki banyak fitur 

atau variabel. Selain itu, SVM juga dikenal dengan kemampuannya untuk 

menangani data yang tidak dapat dipisahkan secara linier dengan 

menggunakan teknik kernel trick, yang memungkinkan data untuk 

diproyeksikan ke dimensi yang lebih tinggi, di mana pemisahan linier 

antara kelas-kelas dapat dilakukan. Dengan cara ini, SVM dapat 

mengklasifikasikan data yang lebih kompleks, termasuk data yang tidak 

terpisahkan dengan garis lurus pada ruang dimensi rendah 

 

2.Aplikasi 

 

Support Vector Machine (SVM) adalah metode yang sangat efektif 

dalam melakukan analisis sentimen terhadap ulasan produk di platform 

e-commerce. Penggunaan SVM untuk klasifikasi sentimen berfokus pada 

pemisahan data teks ulasan produk ke dalam kategori-kategori tertentu, 

seperti positif, negatif, dan netral. Langkah pertama dalam 

menggunakan SVM untuk analisis sentimen adalah mengumpulkan 

dataset berupa ulasan produk yang mencakup berbagai macam opini 

konsumen. Ulasan-ulasan ini kemudian diproses melalui tahapan 

preprocessing untuk membersihkan teks dan menyiapkannya untuk 

analisis lebih lanjut. Proses preprocessing ini termasuk tokenisasi, 

penghapusan stopwords, dan stemming. Tokenisasi digunakan 

untuk memecah teks menjadi kata-kata atau token, sementara 

penghapusan stopwords bertujuan untuk menghilangkan kata-kata yang 

tidak memiliki nilai sentimen, seperti “dan” atau “atau”. Stemming 
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dilakukan untuk mengubah kata-kata yang memiliki bentuk variasi, 

seperti “berjalan” menjadi “jalan”, sehingga model dapat memproses kata 

tersebut dengan cara yang konsisten. 

Setelah data dibersihkan, langkah berikutnya adalah melakukan 

ekstraksi fitur. Dalam analisis sentimen menggunakan SVM, dua teknik 

utama yang digunakan dalam ekstraksi fitur adalah TF-IDF (Term 

Frequency-Inverse Document Frequency) dan Word2Vec. TF-IDF 

mengukur pentingnya kata dalam sebuah ulasan dengan 

mempertimbangkan seberapa sering kata muncul dalam dokumen 

tertentu dan seberapa jarang kata itu muncul di seluruh korpus data. 

Dengan TF-IDF, model dapat mengidentifikasi kata-kata yang memiliki 

makna signifikan terhadap sentimen, seperti kata “bagus” atau “buruk”. 

Namun, meskipun TF-IDF efektif dalam menilai frekuensi kata, ia tidak 

mempertimbangkan hubungan semantik antara kata-kata dalam kalimat, 

yang penting dalam analisis sentimen yang lebih kompleks. Sebagai 

alternatif, Word2Vec digunakan untuk mengubah kata menjadi vektor 

berdimensi tinggi yang mempertimbangkan  kata tersebut dalam kalimat. 

Dengan menggunakan Word2Vec, model dapat menangkap hubungan 

semantik antar kata, seperti antara kata “bagus” dan “memuaskan”, 

meskipun keduanya tidak selalu muncul dalam kalimat yang sama. 

Setelah fitur diekstraksi, data yang telah diproses kemudian 

digunakan untuk melatih model SVM. SVM berfungsi untuk mencari 

hyperplane yang memisahkan kelas positif dan negatif dengan margin 

terbesar, yaitu jarak antara hyperplane dan titik data terdekat dari 

masing-masing kelas. Hyperplane ini menjadi batas pemisah yang sangat 

penting dalam klasifikasi. Pada analisis sentimen, support vectors 

adalah titik data yang paling dekat dengan hyperplane dan sangat 

menentukan posisi dan orientasi dari pemisahan data. Oleh karena itu, 
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support vectors memainkan peran utama dalam menghasilkan model 

klasifikasi yang optimal. 

Selanjutnya, model yang telah dilatih diuji dengan menggunakan 

data uji yang terpisah dari data pelatihan. Tujuan dari pengujian ini 

adalah untuk mengevaluasi akurasi dan efisiensi model dalam 

mengklasifikasikan sentimen ulasan produk. Untuk memastikan bahwa 

model dapat bekerja dengan baik, optimasi hyperparameter dilakukan 

dengan menggunakan teknik seperti GridSearchCV, 

RandomizedSearchCV, atau Optuna. Teknik-teknik ini membantu 

memilih parameter yang optimal, seperti parameter regularisasi C dan 

parameter gamma, yang sangat mempengaruhi kinerja SVM. 

Penggunaan Optuna, yang merupakan teknik optimasi berbasis trial-

and-error, telah terbukti meningkatkan akurasi model dengan lebih efisien 

dibandingkan dengan metode lain. 

Pada akhirnya, setelah proses pelatihan dan pengujian, model SVM 

dapat digunakan untuk mengklasifikasikan sentimen dari ulasan 

produk yang baru. Dengan demikian, analisis sentimen menggunakan 

SVM memungkinkan perusahaan untuk mendapatkan wawasan yang 

lebih dalam mengenai persepsi konsumen terhadap produk mereka dan 

untuk membuat keputusan yang lebih berbasis data dalam meningkatkan 

kualitas produk dan layanan 

 

3.Studi Kasus 

 

Support Vector Machine (SVM) merupakan metode klasifikasi yang 

sangat efektif dalam membedakan sentimen positif dan negatif pada 

ulasan produk e-commerce. Dengan berkembangnya platform seperti 

Amazon, Tokopedia, dan Bukalapak, jumlah ulasan yang tersedia semakin 
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banyak, sehingga diperlukan sistem otomatis yang akurat untuk 

menanganinya. SVM bekerja dengan mencari hyperplane optimal yang 

memisahkan dua kelas sentimen dengan margin terbesar. Tahapan awal 

implementasinya adalah preprocessing data, termasuk tokenisasi, 

penghapusan stopwords, dan stemming, untuk memastikan teks siap 

diproses. Setelah itu, dilakukan ekstraksi fitur menggunakan teknik 

seperti TF-IDF atau Word2Vec. TF-IDF memberikan bobot berdasarkan 

frekuensi kemunculan kata yang signifikan seperti "bagus" atau "buruk", 

sementara Word2Vec mengubah kata menjadi vektor berdimensi tinggi 

yang menangkap makna semantik dan konteks kalimat. Dengan fitur ini, 

SVM dapat menangani ambiguitas dan ironi dalam teks ulasan. Setelah 

fitur diperoleh, model SVM dilatih untuk menemukan hyperplane terbaik 

dengan bantuan support vectors, lalu diuji menggunakan data terpisah 

dan dievaluasi menggunakan metrik seperti akurasi, precision, recall, dan 

F1-score. Untuk meningkatkan akurasi, hyperparameter tuning 

menggunakan GridSearchCV, RandomizedSearchCV, atau Optuna dapat 

dilakukan. SVM memungkinkan perusahaan memahami sentimen 

pelanggan secara mendalam dan merespons dengan lebih tepat guna 

meningkatkan kepuasan dan loyalitas konsumen. 
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Gambar 4. Kode Program SVM Mengklasifikasikan Sentimen 

 

Gambar 5. Kode Program SVM Mengklasifikasikan Sentimen 2 
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Gambar 6. Kode Program SVM Mengklasifikasikan Sentimen 3 

 

Gambar 7. Kode Program SVM Mengklasifikasikan Sentimen 4 
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Gambar 8. Output Kode Program 4 

 

4. Soal Latihan 

1. Apa yang dimaksud dengan Support Vector Machine (SVM) dalam 

analisis sentimen? 

2. Jelaskan cara kerja SVM dalam memisahkan dua kelas sentimen. 

3. Apa keuntungan menggunakan SVM dalam analisis teks? 

4. Jelaskan proses pengujian model SVM menggunakan dataset ulasan 

produk. 

5. Apa saja kelemahan dan kelebihan menggunakan SVM dibandingkan 

dengan metode lain? 

6. Sebutkan aplikasi SVM lainnya selain dalam analisis sentimen. 

7. Bagaimana cara mengoptimasi SVM untuk mendapatkan akurasi 

yang lebih baik? 

8. Jelaskan apa itu kernel trick dalam SVM dan bagaimana 

penerapannya. 

9. Apa yang dimaksud dengan linear kernel dalam SVM? 

10. Jelaskan bagaimana SVM menangani data berdimensi tinggi. 
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Soal Studi Kasus 

Klasifikasikan sentimen positif dan negatif dari sebuah dataset ulasan 

produk menggunakan SVM. Jelaskan hasil dan analisis kesalahan 

klasifikasi. 

 

DAFTAR PUSTAKA 

Alzami, A., Han, R., & Suprapto, A. (2020). Penggunaan Support Vector 
Machine dalam klasifikasi sentimen produk e-commerce. Jurnal Ilmu 
Komputer dan Teknologi, 10(3), 21-35. 
Hastie, T., Tibshirani, R., & Friedman, J. (2009). The elements of 
statistical learning Data mining, inference, and prediction. Springer 
Science & Business Media. 
Mikolov, T., Chen, K., Corrado, G., & Dean, J. (2013). Efficient 
estimation of word representations in vector space. Proceedings of the 
International Conference on Learning Representations. 
Nugraha, H. (2022). Optimalisasi model SVM untuk analisis sentimen 
dengan menggunakan teknik hyperparameter tuning. Jurnal Teknologi 
Informasi, 12(1), 45-56. 
Rezapour, M. (2020). Analisis sentimen dalam e-commerce 
menggunakan teknik SVM dan optimasi parameter. Journal of Machine 
Learning and Artificial Intelligence, 15(4), 134-146. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



46 
 

Model Hybrid dalam Analisis Sentimen 

 

Topik 

Model Hybrid dalam Analisis Sentimen 

 

CPMK 

Mampu menggabungkan teknik TF-IDF dan Word2Vec dalam model 

hybrid untuk analisis sentimen. 

 

1.Konsep Dasar 

 

Model hybrid dalam  analisis sentimen merujuk pada pendekatan 

yang menggabungkan beberapa teknik atau algoritma untuk 

memanfaatkan keunggulan masing-masing metode guna meningkatkan 

akurasi dan kinerja model secara keseluruhan. Dalam analisis sentimen, 

model hybrid sering digunakan untuk menangani kompleksitas teks yang 

lebih tinggi, seperti yang ditemukan dalam ulasan produk e-commerce. 

Salah satu kombinasi yang sering digunakan adalah penggabungan 

antara teknik Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-

IDF) dan Word2Vec, yang keduanya merupakan teknik ekstraksi fitur 

dalam pengolahan bahasa alami (Natural Language Processing atau NLP). 

TF-IDF adalah teknik yang digunakan untuk mengukur pentingnya 

suatu kata dalam dokumen dengan memperhitungkan dua faktor 

frekuensi kemunculan kata dalam dokumen dan kelangkaannya dalam 

seluruh koleksi dokumen. TF mengukur seberapa sering suatu kata 

muncul dalam dokumen, sementara IDF mengukur seberapa jarang kata 

tersebut muncul di seluruh korpus dokumen. Teknik ini memberi bobot 

lebih tinggi pada kata-kata yang muncul dengan frekuensi tinggi dalam 
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dokumen tertentu, tetapi jarang muncul di dokumen lain. Ini menjadikan 

TF-IDF efektif untuk menangani teks yang mengandung kata-kata 

penting dan relevan, seperti nama produk atau fitur yang sering 

disebutkan dalam ulasan produk e-commerce. Namun, kekurangan 

utama TF-IDF adalah ketidakmampuannya untuk menangkap hubungan 

semantik antar kata dalam kalimat. Misalnya, TF-IDF akan 

memperlakukan kata-kata seperti "bagus" dan "hebat" sebagai entitas 

terpisah meskipun kedua kata ini memiliki makna yang sangat mirip 

dalam  sentimen positif (Mikolov et al., 2013). 

Sebaliknya, Word2Vec adalah teknik representasi kata berbasis 

neural network yang bertujuan untuk memahami hubungan semantik 

antar kata dalam teks. Dengan mengubah kata menjadi vektor berdimensi 

tinggi, Word2Vec memungkinkan model untuk menangkap makna tual 

setiap kata dalam kalimat. Word2Vec menggunakan dua arsitektur utama 

Continuous Bag of Words (CBOW) dan Skip-Gram. CBOW 

memprediksi kata target berdasarkan kata-kata di sekitarnya, sedangkan 

Skip-Gram berfungsi sebaliknya, memprediksi kata-kata tual berdasarkan 

kata target. Keunggulan utama Word2Vec adalah kemampuannya untuk 

menangkap hubungan semantik lebih dalam antar kata. Sebagai 

contoh, kata "raja" dan "ratu" akan memiliki representasi vektor yang 

sangat mirip dalam Word2Vec, karena model ini mengerti bahwa kedua 

kata tersebut saling terkait secara semantik dalam  hubungan kerajaan 

meskipun tidak berdekatan dalam teks (Mikolov et al., 2013). 

Penggabungan TF-IDF dan Word2Vec dalam model hybrid 

bertujuan untuk memanfaatkan kekuatan masing-masing teknik. TF-IDF 

efektif dalam memberikan bobot pada kata-kata penting berdasarkan 

frekuensi dan kelangkaannya, sementara Word2Vec dapat menangkap  

dan hubungan semantik antar kata, yang sangat penting dalam 
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memahami nuansa yang lebih mendalam dalam ulasan produk. Dengan 

menggabungkan kedua teknik ini, model hybrid dapat meningkatkan 

akurasi analisis sentimen, karena model tidak hanya memerhatikan kata-

kata penting secara frekuensi, tetapi juga memahami  semantik yang 

lebih luas. 

Dalam penerapannya, kedua teknik ini diintegrasikan dalam satu 

pipeline. Pertama, TF-IDF digunakan untuk mengekstrak fitur 

berdasarkan frekuensi kata, sementara Word2Vec digunakan untuk 

menghasilkan representasi vektor kata berdasarkan hubungan semantik 

dalam kalimat. Setelah kedua fitur ini diekstraksi, mereka dapat 

digabungkan melalui metode concatenation atau fusi fitur lainnya, yang 

memungkinkan model untuk menggabungkan informasi dari kedua teknik 

dan membentuk representasi fitur yang lebih kaya. Model kemudian 

dilatih menggunakan teknik klasifikasi seperti Support Vector Machine 

(SVM) untuk menentukan apakah sentimen dalam ulasan adalah positif, 

negatif, atau netral berdasarkan kombinasi informasi yang diperoleh dari 

kedua teknik ini (Ardhani et al., 2021). 

Secara keseluruhan, model hybrid yang menggabungkan TF-IDF 

dan Word2Vec menawarkan keunggulan signifikan dalam 

meningkatkan akurasi analisis sentimen pada teks yang memiliki 

keragaman bahasa dan  yang kompleks, seperti yang sering dijumpai 

dalam ulasan produk di platform e-commerce. Dengan menggabungkan 

kekuatan kedua teknik ini, model dapat lebih efektif dalam memahami 

dan mengklasifikasikan sentimen dari teks yang tidak terstruktur, 

sehingga memberikan hasil yang lebih akurat dan dapat diandalkan. 
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2.Aplikasi 

Penerapan model hybrid dalam analisis sentimen menjadi semakin 

penting, terutama dalam  e-commerce, di mana ulasan produk yang tidak 

terstruktur memerlukan pemahaman yang lebih mendalam untuk 

mengidentifikasi sentimen konsumen secara akurat. Model hybrid 

menggabungkan beberapa teknik atau algoritma yang saling melengkapi 

untuk menangani kekurangan masing-masing metode tunggal, 

meningkatkan kinerja keseluruhan, dan menghasilkan hasil yang lebih 

baik dalam klasifikasi sentimen. Salah satu pendekatan yang sering 

digunakan dalam model hybrid adalah kombinasi teknik TF-IDF (Term 

Frequency-Inverse Document Frequency) dan Word2Vec, yang masing-

masing memberikan kontribusi dalam mengidentifikasi kata-kata penting 

berdasarkan frekuensi dan pemahaman semantik dalam  teks. Dengan 

menggabungkan kedua teknik ini, model hybrid mampu meningkatkan 

akurasi analisis sentimen, terutama dalam menghadapi tantangan 

kompleksitas dan keragaman bahasa yang sering ditemukan dalam teks 

ulasan produk e-commerce (Ardhani et al., 2021). 

TF-IDF adalah teknik yang sangat efisien dalam mengukur 

pentingnya suatu kata dalam dokumen berdasarkan frekuensinya dalam 

dokumen dan kelangkaannya dalam seluruh korpus. Kata-kata yang 

sering muncul dalam dokumen tetapi jarang muncul di seluruh korpus 

mendapatkan bobot yang lebih tinggi, membuat TF-IDF sangat berguna 

dalam menonjolkan kata-kata kunci yang relevan dalam analisis 

sentimen. Namun, TF-IDF memiliki keterbatasan dalam hal pemahaman 

hubungan semantik antar kata. Misalnya, kata "bagus" dan "hebat" 

memiliki makna yang sangat mirip dalam  sentimen positif, tetapi TF-IDF 

akan memperlakukan keduanya sebagai kata yang berbeda tanpa 

memahami bahwa keduanya menyampaikan sentimen yang sama. 
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Word2Vec, di sisi lain, menangkap hubungan semantik yang lebih dalam 

antara kata-kata dalam teks dengan mengonversi kata menjadi vektor 

berdimensi tinggi yang merepresentasikan makna kata berdasarkan nya. 

Misalnya, Word2Vec dapat memahami bahwa kata "raja" dan "ratu" 

memiliki makna semantik yang erat meskipun keduanya mungkin tidak 

sering muncul bersama dalam ulasan. Dengan demikian, Word2Vec 

lebih efektif dalam menangani kata-kata yang memiliki makna tual dan 

tidak mudah terdeteksi hanya melalui frekuensi kata (Mikolov et al., 

2013). 

Ketika kedua teknik ini digabungkan dalam model hybrid, mereka 

saling melengkapi untuk meningkatkan akurasi klasifikasi sentimen. TF-

IDF memberikan bobot penting pada kata-kata yang relevan dan jarang 

dalam korpus, sementara Word2Vec memahami makna kata dalam nya, 

menangkap hubungan semantik yang lebih dalam antar kata. Dalam 

prakteknya, model hybrid ini bekerja dengan menggabungkan dua fitur 

ekstraksi, yakni fitur berbasis frekuensi dari TF-IDF dan fitur berbasis  

dari Word2Vec, sehingga dapat mengidentifikasi sentimen dengan lebih 

akurat. Misalnya, dalam analisis ulasan produk, model ini dapat dengan 

tepat menangkap apakah ulasan tersebut positif atau negatif meskipun 

mengandung kata-kata yang jarang atau kompleks dalam  tertentu. 

Selain itu, optimasi hyperparameter juga memainkan peran 

penting dalam meningkatkan akurasi model hybrid ini. Dalam 

penerapannya, teknik optimasi seperti GridSearchCV, 

RandomizedSearchCV, dan Optuna dapat digunakan untuk 

menyesuaikan parameter model dan meningkatkan kinerja keseluruhan. 

Optuna, misalnya, adalah metode optimasi yang lebih efisien yang 

menggunakan algoritma berbasis Bayesian Optimization untuk 

mencari nilai optimal hyperparameter dengan lebih cepat dan hemat 
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sumber daya (Nugraha, 2022). Penggunaan optimasi hyperparameter 

yang tepat memungkinkan model hybrid untuk bekerja lebih efektif dalam 

menangani kompleksitas dan keragaman data teks yang ada, sehingga 

meningkatkan akurasi hasil analisis sentimen. 

Secara keseluruhan, penerapan model hybrid yang menggabungkan 

TF-IDF dan Word2Vec dalam analisis sentimen sangat efektif dalam 

meningkatkan akurasi klasifikasi sentimen pada ulasan produk e-

commerce. Dengan memanfaatkan kelebihan masing-masing teknik, 

model hybrid ini mampu mengatasi tantangan yang muncul dari 

keragaman bahasa, ambiguitas, dan nuansa yang terkandung dalam teks, 

serta memberikan hasil yang lebih akurat dan dapat diandalkan. 

 

3.Studi Kasus 

 

Analisis sentimen penting dalam e-commerce untuk memahami opini 

konsumen. Model hybrid TF-IDF dan Word2Vec menangkap frekuensi 

serta makna semantik kata (Mikolov et al., 2013). Studi Ardhani et al. 

(2021) menunjukkan model ini meningkatkan akurasi hingga 87%, 

membantu klasifikasi sentimen dan pengembangan layanan e-

commerce. 

 

Gambar 9. Kode Program Hybrid TF-IDF dan Word2Vec 
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Gambar 10. Kode Program Hybrid TF-IDF dan Word2Vec 2 
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Gambar 11. Kode Program Hybrid TF-IDF dan Word2Vec 3 

 

Gambar 12. Kode Program Hybrid TF-IDF dan Word2Vec 4 
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Gambar 13. Kode Program Hybrid TF-IDF dan Word2Vec 5 

 

Gambar 14. Output Program Hybrid TF-IDF dan Word2Vec 6 

4. Soal Latihan 

1. Apa keuntungan menggunakan model hybrid dalam analisis 

sentimen? 

2. Jelaskan cara menggabungkan TF-IDF dan Word2Vec dalam analisis 

sentimen. 

3. Apa peran TF-IDF dalam model hybrid? 
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4. Bagaimana Word2Vec meningkatkan kinerja model dalam  analisis 

sentimen? 

5. Jelaskan manfaat penggabungan teknik TF-IDF dan Word2Vec. 

6. Apa tantangan utama dalam menggabungkan teknik ekstraksi fitur 

ini? 

7. Sebutkan contoh aplikasi model hybrid dalam analisis sentimen. 

8. Bagaimana cara mengevaluasi performa model hybrid? 

9. Apa saja kelebihan menggunakan model hybrid dibandingkan 

dengan model tunggal? 

10. Jelaskan bagaimana model hybrid dapat menangani data teks yang 

kompleks. 

 

Soal Studi Kasus 

Gunakan model hybrid untuk menganalisis ulasan produk yang memiliki 

variasi bahasa yang luas. 
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Penanganan Ambiguitas dan Slang dalam Teks 

 

Topik 

Penanganan Ambiguitas dan Slang dalam Teks 

 

CPMK 

Mampu menangani masalah ambiguitas dan slang dalam analisis 

sentimen. 

 

1.Konsep Dasar 

 

Ambiguitas bahasa dalam ulasan produk e-commerce merupakan 

tantangan utama dalam analisis sentimen. Ambiguitas terjadi ketika 

sebuah kata atau kalimat memiliki lebih dari satu makna tergantung pada  

penggunaannya (Ardhani et al., 2021). Misalnya, frasa "produk ini 

lumayan" dapat diinterpretasikan sebagai sentiment netral atau negatif 

tergantung pada nada dan budaya penutur—di Jakarta, 

kata "lumayan" mungkin bernuansa positif, sementara di daerah lain bisa 

bermakna biasa saja (Pratama & Wibowo, 2021). Contoh lain adalah 

kalimat "harga murah, tapi kualitas pas-pasan", di mana 

kata "murah" (biasa diasosiasikan positif) dikontraskan dengan "pas-

pasan" (negatif), sehingga memerlukan pemahaman holistik untuk 

menentukan sentiment dominan (Rezapour, 2020). Pendekatan 

tradisional seperti TF-IDF sering gagal menangkap nuansa ini karena 

hanya berfokus pada frekuensi kata tanpa mempertimbangkan relasi 

semantik (Alzami et al., 2020). Di sinilah teknik 

seperti Word2Vec atau dependency parsing menjadi penting, karena 
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mampu memetakan hubungan antar-kata dalam kalimat (Mikolov et al., 

2013). 

Selain ambiguitas, variasi bahasa seperti slang, dialek, dan ekspresi 

lokal juga mempersulit analisis. Slang (misalnya "mantul" untuk "mantap 

betul" atau "baper" untuk "terlalu emosional") sering muncul dalam 

ulasan produk untuk mengekspresikan sentiment secara informal 

(Ardhani et al., 2021). Tantangannya adalah ketiadaan kamus baku yang 

mencakup semua variasi ini, sehingga model harus diadaptasi 

dengan preprocessing khusus, seperti mengganti slang dengan padanan 

formal (contoh "ciyus" menjadi "serius"). Variasi dialek juga 

berpengaruh; kata "enak" di Jawa bisa berarti "lezat", sementara di 

Sumatera mungkin merujuk pada kenyamanan. Penelitian menunjukkan 

bahwa Word2Vec lebih efektif daripada TF-IDF dalam menangkap variasi 

ini karena mampu mempelajari representasi vektor yang 

memperhitungkan  (Dong et al., 2020). Namun, kelemahannya adalah 

kebutuhan data pelatihan yang besar dan representasi vektor yang sulit 

diinterpretasi (Jadia, 2023). 

Untuk mengatasi kompleksitas ini, pendekatan hybrid 

seperti gabungan SVM dengan BiLSTM atau optimasi hyperparameter 

menggunakan Optuna (Nugraha, 2022) sering digunakan. Contohnya, 

model yang dioptimasi dengan Optuna mencapai akurasi 87% dalam 

mengklasifikasikan ulasan ambigu. Pemahaman mendalam tentang 

ambiguitas dan variasi bahasa ini tidak hanya meningkatkan akurasi 

analisis, tetapi juga membantu perusahaan menafsirkan umpan balik 

konsumen secara lebih bernuansa. 
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2.Aplikasi 

 

Dalam analisis sentimen, terutama pada teks ulasan produk e-

commerce, tantangan signifikan muncul dari variasi bahasa seperti 

ambiguitas, penggunaan slang, dan ekspresi lokal yang tidak baku. 

Ambiguitas terjadi ketika sebuah kata atau frasa memiliki lebih dari satu 

makna potensial, yang interpretasinya sangat bergantung pada . Sebagai 

contoh, kalimat "Produk ini bagus, namun terlalu mahal" mengandung 

sentimen yang bercampur, di mana model harus mampu membedakan 

antara pujian terhadap kualitas dan keluhan mengenai harga (Ardhani et 

al., 2021). Demikian pula, penggunaan bahasa slang seperti "mantul" 

(mantap betul) atau dialek regional dapat membingungkan model yang 

tidak dilatih secara khusus untuk mengenali kosakata tersebut. 

Kegagalan dalam menangani keragaman bahasa ini dapat secara 

drastis menurunkan akurasi klasifikasi sentimen, karena model 

akan salah menginterpretasikan polaritas opini yang disampaikan oleh 

konsumen. Untuk mengatasi kompleksitas ini, diperlukan serangkaian 

teknik pra-pemrosesan (preprocessing) yang dirancang untuk 

menstandardisasi teks dan mengurangi variasi kata ke bentuk dasarnya. 

Dua teknik morfologis yang paling fundamental dan efektif dalam hal ini 

adalah stemming dan lemmatization. 

Stemming adalah proses heuristik yang bertujuan untuk 

memotong imbuhan (afiks) dari sebuah kata untuk 

mendapatkan bentuk dasarnya atau stem. Proses ini tidak selalu 

menghasilkan kata dasar yang valid secara linguistik, namun cukup efektif 

untuk mengelompokkan varian kata yang memiliki akar yang sama. 

Dalam  bahasa Indonesia yang kaya akan afiks, teknik ini sangat relevan. 

Sebagai contoh, kata "membaca", "pembaca", dan "bacaan" akan 
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direduksi menjadi bentuk dasar "baca". Dengan menerapkan stemming, 

model analisis sentimen dapat memperlakukan semua varian kata 

tersebut sebagai satu entitas yang sama, sehingga mengurangi dimensi 

fitur dan meningkatkan konsistensi dalam analisis (Alzami et al., 2020). 

Salah satu alat yang sering digunakan untuk bahasa Indonesia adalah 

pustaka Sastrawi, yang terbukti mampu menyederhanakan kata-kata dan 

meningkatkan performa model. Di sisi lain, lemmatization adalah 

pendekatan yang lebih canggih karena menggunakan analisis 

morfologis dan kamus leksikal untuk mengubah kata ke bentuk 

dasarnya yang disebut lemma. Berbeda dengan stemming, 

lemmatization memastikan bahwa bentuk dasar yang dihasilkan adalah 

kata yang valid dan memiliki makna. Meskipun secara komputasi 

lebih berat, lemmatization menawarkan hasil yang lebih akurat 

dan tual, yang sangat berguna untuk menangani ambiguitas di mana 

bentuk kata yang berbeda dapat memiliki nuansa makna yang berbeda 

pula. 

 

Penerapan Model NLP untuk Menangani Teks yang Ambigu atau 

Menggunakan Slang 

Setelah teks melalui tahap pra-pemrosesan, tantangan selanjutnya 

adalah bagaimana model Natural Language Processing (NLP) dapat 

menginterpretasikan makna tual dari teks yang telah dibersihkan. Teknik 

pra-pemrosesan seperti stemming memang membantu, namun tidak 

sepenuhnya menyelesaikan masalah ambiguitas, ironi, atau 

sindiran yang maknanya tertanam dalam struktur kalimat dan hubungan 

antar kata. Untuk menangani hal ini, diperlukan model yang mampu 

melampaui analisis berbasis frekuensi kata dan memahami hubungan 

semantik yang lebih dalam. Model seperti Support Vector Machine (SVM) 
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yang dikombinasikan dengan teknik ekstraksi fitur canggih seperti Term 

Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) dan Word2Vec 

menunjukkan kemampuan yang lebih superior. TF-IDF memberikan 

bobot pada kata berdasarkan signifikansinya dalam sebuah dokumen 

relatif terhadap keseluruhan korpus, namun masih memiliki keterbatasan 

karena tidak mampu menangkap hubungan semantik (Jadia, 2023). 

Di sinilah Word2Vec memberikan keunggulan signifikan. Word2Vec 

adalah model word embedding yang merepresentasikan kata sebagai 

vektor dalam ruang berdimensi tinggi, di mana kata-kata dengan 

makna serupa akan memiliki posisi yang berdekatan (Mikolov et 

al., 2013). Representasi ini memungkinkan model untuk memahami 

bahwa kata "bagus" dan "baik" memiliki hubungan semantik yang erat, 

bahkan jika keduanya tidak muncul bersamaan. Kemampuan ini 

penting untuk menangani slang atau sinonim yang beragam 

dalam ulasan produk. Ketika dihadapkan pada kata slang yang tidak 

ada dalam kamus formal, model Word2Vec yang dilatih pada korpus data 

yang besar dan beragam (termasuk data dari media sosial atau ulasan) 

dapat mempelajari representasi vektor untuk kata tersebut berdasarkan  

penggunaannya. Dengan demikian, model dapat menyimpulkan polaritas 

sentimen dari kata slang tersebut dengan melihat kata-kata lain yang 

sering muncul di sekitarnya. Penelitian menunjukkan bahwa 

penggunaan Word2Vec dapat meningkatkan akurasi analisis 

sentimen secara signifikan dibandingkan TF-IDF, terutama pada 

dataset yang kompleks dan penuh dengan variasi bahasa (Rezapour, 

2020). Dengan mengintegrasikan representasi semantik dari Word2Vec 

ke dalam model klasifikasi seperti SVM, sistem analisis sentimen 

menjadi lebih tangguh dalam menghadapi ambiguitas dan 
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bahasa tidak baku, menghasilkan pemahaman yang lebih akurat 

terhadap opini konsumen. 

 

3.Studi Kasus 

Ambiguitas bahasa merupakan tantangan signifikan dalam analisis 

sentimen ulasan produk e-commerce, karena satu kalimat dapat memiliki 

lebih dari satu makna yang sangat bergantung pada konteks keseluruhan. 

Model berbasis pencocokan kata kunci kerap gagal menangkap sentimen 

sebenarnya. Contohnya, kalimat seperti "Produk ini bagus, namun terlalu 

mahal" mengekspresikan apresiasi terhadap kualitas namun juga kritik 

terhadap harga (Ardhani et al., 2021). Begitu pula dengan sindiran dalam 

ulasan seperti "Produk ini luar biasa, meskipun tidak pernah berfungsi 

dengan baik" yang dapat disalahartikan sebagai sentimen positif jika 

hanya berdasarkan kata "luar biasa" (Rezapour, 2020). Untuk mengatasi 

tantangan ini, pendekatan seperti Word2Vec dapat merepresentasikan 

kata sebagai vektor dalam ruang multidimensi, membantu model 

memahami kemiripan semantik dan konteks (Mikolov et al., 2013). 

Namun, untuk ambiguitas yang lebih dalam seperti ironi dan 

ketergantungan makna jangka panjang, arsitektur deep learning seperti 

Bidirectional LSTM (BiLSTM) lebih efektif. BiLSTM mampu membaca 

konteks dari dua arah, sehingga menangkap perubahan makna secara 

keseluruhan dalam kalimat. Dengan integrasi teknik canggih ini, sistem 

analisis sentimen dapat meningkatkan akurasi dalam memahami ulasan 

ambigu, memberi wawasan yang lebih tepat bagi perusahaan e-

commerce. 
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4. Soal Latihan 

1. Apa yang dimaksud dengan ambiguitas dalam analisis sentimen? 

2. Jelaskan bagaimana slang dapat mempengaruhi hasil analisis 

sentimen. 

3. Apa solusi untuk menangani ambiguitas dalam teks ulasan produk? 

4. Bagaimana stemming membantu dalam mengurangi ambiguitas 

kata? 

5. Apa perbedaan antara stemming dan lemmatization? 

6. Jelaskan mengapa penting untuk menangani slang dalam analisis 

sentimen. 

7. Sebutkan teknik lain selain stemming untuk menangani ambiguitas 

dalam teks. 

8. Bagaimana Word2Vec dapat membantu mengatasi masalah 

ambiguitas? 

9. Jelaskan bagaimana Anda akan menangani kalimat ambigu yang 

mengandung sentimen negatif. 

10. Apa pengaruh slang terhadap analisis sentimen dalam e-commerce? 

Soal Studi Kasus 

Ambil contoh kalimat dengan ambiguitas atau slang dalam ulasan produk. 

Jelaskan cara mengklasifikasikan sentimen dengan benar. 
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Pengenalan Hyperparameter Tuning 

 

Topik 

Pengenalan Hyperparameter Tuning 

 

CPMK 

Mampu mengoptimasi model menggunakan GridSearchCV dan 

RandomizedSearchCV. 

 

1.Konsep Dasar 

Apa itu hyperparameter tuning? 

Hyperparameter tuning adalah sebuah proses penting dan 

fundamental dalam siklus pengembangan model pembelajaran mesin, 

yang secara spesifik bertujuan untuk menemukan kombinasi 

konfigurasi optimal yang dapat memaksimalkan kinerja sebuah 

model. Berbeda secara mendasar dengan parameter model—yang 

nilainya dipelajari secara otomatis oleh algoritma selama proses pelatihan 

(seperti bobot dalam jaringan saraf)—hyperparameter adalah 

konfigurasi eksternal yang nilainya harus ditentukan oleh praktisi 

sebelum proses pelatihan dimulai. Pengaturan ini secara langsung 

mengontrol perilaku, kompleksitas, dan kecepatan konvergensi algoritma 

pembelajaran. Oleh karena itu, pemilihan nilainya menjadi sangat penting 

untuk menghindari masalah umum seperti overfitting (di mana model 

menjadi terlalu kompleks dan hanya menghafal data pelatihan) atau 

underfitting (di mana model terlalu sederhana sehingga gagal 

menangkap pola yang mendasari data) (Ardhani et al., 2021). Dalam  

model Support Vector Machine (SVM), contoh hyperparameter yang 
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berpengaruh besar mencakup parameter regularisasi C, koefisien kernel 

gamma, dan jenis kernel yang digunakan (Han et al., 2020). 

 

Penjelasan tentang GridSearchCV dan RandomizedSearchCV. 

Untuk menemukan "sweet spot" atau nilai terbaik dari 

hyperparameter, digunakanlah berbagai teknik optimasi. Dua metode 

yang paling populer adalah GridSearchCV dan RandomizedSearchCV. 

GridSearchCV (Grid Search Cross-Validation) adalah metode pencarian 

yang sistematis dan menyeluruh. Teknik ini bekerja dengan 

mendefinisikan sebuah "kisi" (grid) yang berisi serangkaian nilai kandidat 

untuk setiap hyperparameter. Selanjutnya, GridSearchCV akan secara 

teliti mengevaluasi setiap kemungkinan kombinasi dari nilai-nilai 

tersebut menggunakan validasi silang (cross-validation) untuk 

mengidentifikasi kombinasi yang menghasilkan performa model tertinggi 

(Gandhi et al., 2023). Meskipun pendekatan ini sangat teliti dan menjamin 

penemuan kombinasi terbaik dalam grid yang ditentukan, ia memiliki 

kelemahan signifikan dalam hal efisiensi komputasi, karena waktu 

yang dibutuhkan dapat meningkat secara eksponensial seiring 

bertambahnya jumlah hyperparameter. Sebagai alternatif yang lebih 

efisien, RandomizedSearchCV (Randomized Search Cross-Validation) 

menawarkan pendekatan berbasis pengambilan sampel acak. Alih-

alih mencoba semua kombinasi, metode ini hanya menguji sejumlah 

kombinasi yang dipilih secara acak dari distribusi nilai yang telah 

ditentukan (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2009). Pendekatan ini sering 

kali mampu menemukan kombinasi hyperparameter yang sangat baik 

(atau bahkan optimal) dengan waktu komputasi yang jauh lebih 

singkat, menjadikannya pilihan yang jauh lebih praktis ketika 
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berhadapan dengan ruang pencarian parameter yang sangat besar 

(Nugraha, 2022). 

 

2. Aplikasi 

Implementasi GridSearchCV dan RandomizedSearchCV dalam 

optimasi model machine learning merupakan langkah penting untuk 

meningkatkan akurasi klasifikasi. Proses diawali dengan persiapan data, 

termasuk pembagian dataset (train-test split) dan transformasi fitur teks 

menggunakan TF-IDF atau word embeddings. GridSearchCV bekerja 

dengan param_grid, yaitu kamus berisi nilai-nilai eksplisit hyperparameter 

(misalnya, C [0.1, 1, 10], kernel ['linear', 'rbf'] pada SVM). Algoritma ini 

mengevaluasi semua kombinasi parameter secara sistematis 

menggunakan validasi silang (cv=5), lalu mengembalikan konfigurasi 

terbaik melalui .best_params_. 

RandomizedSearchCV lebih efisien karena tidak mengeksplorasi 

seluruh ruang parameter, tetapi mengambil sampel acak berdasarkan 

distribusi statistik (misalnya, scipy.stats.loguniform untuk C). Dengan 

menentukan n_iter (misalnya, 50 iterasi), metode ini cocok untuk dataset 

besar atau model kompleks seperti XGBoost. Kelebihan utamanya adalah 

kecepatan dan kemampuannya menemukan solusi near-optimal. Kedua 

teknik ini mempercepat tuning hyperparameter dibandingkan pendekatan 

manual, sekaligus memastikan model mencapai kinerja maksimal 

sebelum deployment 
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Gambar 15. Kode Program Sentimen Ulasan Produk 

 

Gambar 16. Kode Program Sentimen Ulasan Produk 2 
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Gambar 17. Kode Program Sentimen Ulasan Produk 3 

 

Gambar 18. Kode Program Sentimen Ulasan Produk 4 
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Gambar 19. Kode Program Sentimen Ulasan Produk 5 

 

Gambar 20. Kode Program Sentimen Ulasan Produk 6 
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Gambar 21. Kode Program Sentimen Ulasan Produk 7 

 

Gambar 22. Kode Program Sentimen Ulasan Produk 8 
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Gambar 23. Kode Program Sentimen Ulasan Produk 9 

 

Gambar 24. Kode Program Sentimen Ulasan Produk 10 
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Gambar 24. Kode Program Sentimen Ulasan Produk 11 

 

Gambar 25. Kode Program Sentimen Ulasan Produk 12 
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3.Studi Kasus 

Implementasi GridSearchCV untuk Optimasi SVM dalam Analisis 

Sentimen GridSearchCV memainkan peran penting dalam meningkatkan 

akurasi model SVM untuk analisis sentimen ulasan e-commerce. Teknik 

ini mengatasi ketergantungan performa SVM pada hyperparameter 

seperti C (regularisasi), gamma, dan jenis kernel ('linear'/'rbf') dengan 

melakukan pencarian menyeluruh (exhaustive search) di ruang parameter 

yang ditentukan. Contoh grid meliputi C=[0.1, 1, 10], gamma=[0.001, 

0.01, 0.1], dan validasi silang 3-lipatan untuk memastikan generalisasi. 

Hasil eksperimen menunjukkan peningkatan signifikan akurasi 

mencapai 84.73%, didukung nilai AUC 0.92 (ROC curve) dan confusion 

matrix yang seimbang. Meski membutuhkan komputasi intensif, 

GridSearchCV terbukti efektif menghasilkan model SVM yang stabil dan 

akurat (Han et al., 2020; Gandhi et al., 2023). 

 

Gambar 25. Kode Program GridSearchCV untuk Optimasi SVM 
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Gambar 26. Kode Program GridSearchCV untuk Optimasi SVM 1 

 

Gambar 27. Kode Program GridSearchCV untuk Optimasi SVM 2 
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Gambar 28. Kode Program GridSearchCV untuk Optimasi SVM 3 

 

Gambar 29. Kode Program GridSearchCV untuk Optimasi SVM 4 
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Gambar 30. Kode Program GridSearchCV untuk Optimasi SVM 5 

 

4. Soal Latihan 

1. Jelaskan apa yang dimaksud dengan hyperparameter tuning. 

2. Apa perbedaan antara GridSearchCV dan RandomizedSearchCV? 

3. Jelaskan bagaimana GridSearchCV bekerja dalam optimasi model. 

4. Mengapa RandomizedSearchCV lebih efisien dalam hal waktu? 

5. Sebutkan parameter apa saja yang dapat dioptimasi dalam SVM 

menggunakan GridSearchCV. 

6. Jelaskan keuntungan menggunakan RandomizedSearchCV untuk 

optimasi model. 

7. Apa itu cross-validation dalam GridSearchCV? 

8. Bagaimana hyperparameter tuning dapat memperbaiki performa 

model analisis sentimen? 
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9. Apa pengaruh pemilihan parameter yang tepat dalam hasil model 

SVM? 

10. Jelaskan proses optimasi SVM menggunakan GridSearchCV. 

 

Soal Studi Kasus 

Implementasikan GridSearchCV untuk mengoptimasi model SVM pada 

dataset ulasan produk. Bandingkan hasil akurasi dengan model yang 

tidak dioptimasi. 
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UTS - Ujian Tengah Semester 

 

Topik 

UTS - Ujian Tengah Semester 

 

CPMK 

Menguji pemahaman tentang konsep dasar, teknik ekstraksi fitur, dan 

penerapan model analisis sentimen. 

Soal Ujian 

1. Jelaskan perbedaan antara TF-IDF dan Word2Vec dalam analisis 

sentimen. 

2. Apa yang dimaksud dengan SVM dan bagaimana cara kerjanya 

dalam klasifikasi sentimen? 

3. Jelaskan pengertian dan tujuan dari hyperparameter tuning 

dalam pembelajaran mesin. 

4. Sebutkan dan jelaskan dua teknik optimasi model yang 

digunakan dalam penelitian ini. 

5. Apa tantangan utama dalam analisis sentimen menggunakan NLP 

pada platform e-commerce? 

6. Jelaskan konsep kernel trick dalam SVM dan aplikasinya. 

7. Bagaimana Word2Vec menangani hubungan semantik antar kata 

dalam teks? 

8. Apa itu model hybrid dan bagaimana menggabungkan TF-IDF 

dengan Word2Vec? 

9. Jelaskan bagaimana Optuna membantu dalam optimasi model 

analisis sentimen. 

10. Berikan contoh ulasan produk dan klasifikasikan sentimennya 

menggunakan SVM. 
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Penggunaan Optuna untuk Optimasi Model 

 

Topik 

Penggunaan Optuna untuk Optimasi Model 

 

CPMK 

Mampu mengoptimasi model menggunakan Optuna untuk pencarian 

parameter yang efisien. 

 

1.Konsep Dasar 

 

Pengertian Optuna dan Bayesian Optimization 

Dalam dunia machine learning, pencapaian performa model yang 

maksimal tidak hanya bergantung pada pemilihan algoritma yang tepat, 

tetapi juga pada proses penting yang dikenal sebagai penyetelan 

hyperparameter parameter konfigurasi yang nilainya harus ditetapkan 

sebelum proses pelatihan model dimulai. Optuna hadir sebagai sebuah 

kerangka kerja optimasi hyperparameter otomatis generasi baru yang 

dirancang untuk menyederhanakan dan mengefisienkan proses ini secara 

fundamental. Berbeda dengan metode konvensional seperti 

GridSearchCV, yang melakukan pencarian menyeluruh dengan 

mencoba setiap kemungkinan kombinasi, atau RandomizedSearchCV, 

yang hanya mengambil sampel secara acak, Optuna mengadopsi 

pendekatan yang jauh lebih cerdas dan adaptif. Wawasan utamanya 

adalah bahwa tidak semua wilayah dalam ruang pencarian 

parameter memiliki potensi yang sama. Oleh karena itu, Optuna 

secara dinamis membangun riwayat hasil dari setiap percobaan (trial) dan 

menggunakan informasi tersebut untuk secara cerdas menentukan 



79 
 

kombinasi hyperparameter yang lebih menjanjikan untuk dieksplorasi 

selanjutnya. Pendekatan ini secara signifikan mengurangi waktu dan 

sumber daya komputasi yang dibutuhkan (Nugraha, 2022). 

Kecerdasan Optuna berakar pada implementasi teknik optimasi 

tingkat lanjut, dengan Bayesian Optimization sebagai salah satu pilar 

utamanya. Bayesian Optimization adalah sebuah strategi optimasi 

sekuensial yang sangat efektif untuk menemukan nilai optimal dari 

sebuah fungsi objektif yang evaluasinya memakan biaya (misalnya, waktu 

yang dibutuhkan untuk melatih satu model machine learning). Alih-alih 

melakukan pencarian buta, metode ini membangun sebuah model 

probabilistik (disebut juga model pengganti atau surrogate 

model) dari fungsi objektif. Model ini memetakan hyperparameter ke 

skor probabilitas tertentu (misalnya, akurasi). Berdasarkan model ini, 

sebuah fungsi akuisisi (acquisition function) digunakan untuk 

menyeimbangkan antara dua tujuan yang saling bertentangan 

eksplorasi (mencoba hyperparameter di area yang belum banyak 

dijelajahi untuk menemukan potensi baru) dan eksploitasi (mencoba 

hyperparameter yang diprediksi oleh model akan memberikan hasil 

terbaik). Pendekatan ini memungkinkan pencarian ruang parameter yang 

sangat efisien, bahkan dalam dimensi yang sangat tinggi (Bergstra et al., 

2011). 

 

Cara Kerja Optuna dalam Pencarian Parameter Optimal 

Mekanisme kerja Optuna dalam mencari hyperparameter optimal 

dapat diuraikan dalam beberapa langkah logis yang terstruktur dan 

elegan. Pertama, pengguna mendefinisikan sebuah "fungsi objektif" 

(objective function). Fungsi ini menerima objek trial sebagai 

argumennya, yang bertindak sebagai antarmuka untuk menyarankan nilai 
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hyperparameter. Di dalam fungsi ini, pengguna mendefinisikan ruang 

pencarian untuk setiap hyperparameter, misalnya dengan 

trial.suggest_float() untuk nilai kontinu, trial.suggest_int() untuk bilangan 

bulat, atau trial.suggest_categorical() untuk pilihan kategori. Fungsi ini 

kemudian melatih model dengan hyperparameter yang disarankan dan 

mengembalikan sebuah skor yang ingin dioptimalkan, seperti akurasi 

validasi silang (cross-validation). 

Selanjutnya, sebuah objek study dibuat, yang bertugas mengelola 

seluruh proses optimasi. Ketika proses optimasi dijalankan, study akan 

memanggil fungsi objektif berulang kali sesuai dengan jumlah trial yang 

ditentukan. Pada setiap trial, sampler internal Optuna yang secara 

default menggunakan Tree-structured Parzen Estimator (TPE), 

sebuah varian canggih dari Bayesian Optimization—akan menyarankan 

satu set hyperparameter baru. Sampler ini tidak memilih secara acak, 

melainkan menganalisis riwayat dari trial-trial sebelumnya. Ia 

mempelajari korelasi antara nilai hyperparameter dan skor yang 

dihasilkan, kemudian secara cerdas memilih kombinasi berikutnya yang 

memiliki probabilitas tertinggi untuk meningkatkan skor. 

Salah satu fitur paling kuat dari Optuna adalah 

kemampuannya untuk melakukan pruning (pemangkasan). 

Mekanisme ini secara otomatis menghentikan trial yang tidak menjanjikan 

pada tahap awal, sehingga sumber daya komputasi tidak terbuang untuk 

melatih konfigurasi model yang sudah jelas akan berkinerja buruk. Proses 

yang sangat adaptif ini memungkinkan Optuna untuk dengan cepat 

memfokuskan pencarian pada wilayah yang paling menjanjikan dalam 

ruang hyperparameter, menghindari kombinasi yang tidak optimal, dan 

pada akhirnya menemukan konfigurasi terbaik dengan jumlah percobaan 
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yang jauh lebih sedikit dibandingkan metode tradisional (Ardhani et al., 

2021). 

 

2.Aplikasi 

 

Penggunaan Optuna menandai sebuah evolusi dalam 

pendekatan optimasi hyperparameter untuk model Support Vector 

Machine (SVM) dalam analisis sentimen, menawarkan efisiensi dan 

kecerdasan yang melampaui metode konvensional seperti GridSearchCV 

dan RandomizedSearchCV. Optuna adalah sebuah kerangka kerja 

(framework) optimasi modern yang memanfaatkan pendekatan 

Bayesian Optimization untuk secara efisien menavigasi ruang 

parameter yang kompleks dan menemukan kombinasi hyperparameter 

terbaik. Berbeda dengan pencarian buta atau acak, Optuna secara 

cerdas belajar dari hasil percobaan sebelumnya untuk memandu 

pencarian pada iterasi berikutnya. Mekanisme canggih ini, yang 

sering kali diimplementasikan melalui sampler seperti Tree-structured 

Parzen Estimator (TPE), memungkinkan Optuna untuk lebih cepat 

memfokuskan pencarian pada wilayah ruang parameter yang paling 

menjanjikan, sehingga secara drastis mengurangi jumlah percobaan yang 

diperlukan untuk mencapai solusi optimal (Bergstra et al., 2011). 

Dalam implementasi praktisnya untuk model SVM, proses ini dimulai 

dengan mendefinisikan sebuah "fungsi objektif" (objective 

function). Fungsi ini bertugas untuk menerima satu set hyperparameter 

yang disarankan oleh Optuna (misalnya, nilai untuk C, gamma, dan 

kernel), melatih model SVM dengan parameter tersebut, dan 

mengembalikan skor evaluasi, seperti akurasi rata-rata dari validasi silang 

(cross-validation). Optuna kemudian menjalankan fungsi ini berulang kali, 
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setiap kali memilih set parameter baru yang dianggap paling mungkin 

untuk meningkatkan skor berdasarkan riwayat pencarian. Hasil 

eksperimen yang didokumentasikan menunjukkan bahwa pendekatan 

ini terbukti sangat efektif. Ketika diterapkan pada model SVM dengan 

fitur TF-IDF, optimasi menggunakan Optuna berhasil mencapai akurasi 

tertinggi sebesar 86.68%, secara signifikan melampaui hasil yang 

diperoleh dari GridSearchCV (84.73%) dan RandomizedSearchCV 

(85.88%). Keberhasilan ini tidak hanya tercermin dari angka akurasi, 

tetapi juga dari kemampuan model yang dioptimalkan untuk 

mengurangi kesalahan klasifikasi secara signifikan, seperti yang 

terlihat pada confusion matrix dan nilai AUC yang solid sebesar 0.93. 

Dengan demikian, Optuna tidak hanya menghemat waktu dan sumber 

daya komputasi yang berharga, tetapi juga meningkatkan potensi 

model untuk mencapai performa puncaknya, menjadikannya 

pilihan yang unggul untuk aplikasi analisis sentimen di dunia nyata yang 

menuntut akurasi dan efisiensi tinggi (Nugraha, 2022). 

 

3. Studi Kasus 

Implementasi kerangka kerja optimasi Optuna pada model analisis 

sentimen e-commerce merupakan langkah strategis untuk mencapai 

akurasi dan efisiensi superior. Dalam lingkungan e-commerce yang 

dinamis, sistem yang cepat dan akurat sangat penting. Optuna, dengan 

pendekatan Bayesian Optimization, secara cerdas menavigasi ruang 

parameter SVM, belajar dari riwayat evaluasi untuk mempercepat 

pencarian (Bergstra et al., 2011). Hasilnya, model yang dioptimalkan 

berhasil mencapai akurasi puncak 86.68%, melampaui GridSearchCV dan 

RandomizedSearchCV, dengan nilai AUC 0.93. Ini memungkinkan 

platform e-commerce untuk memonitor kepuasan pelanggan, 
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mengidentifikasi masalah produk, dan mengelola reputasi secara real-

time untuk pengambilan keputusan berbasis data yang lebih baik 

(Nugraha, 2022). 

 

Gambar 30. Kode Program optuna optimasi model SVM 

 

Gambar 31. Kode Program optuna optimasi model SVM 1 
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Gambar 32. Kode Program optuna optimasi model SVM 2 

 

Gambar 33. Kode Program optuna optimasi model SVM 3 



85 
 

 

Gambar 34. Kode Program optuna optimasi model SVM 4 
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Gambar 35. Kode Program optuna optimasi model SVM 5  

 

4.Soal Latihan 

1. Jelaskan bagaimana Optuna dapat mengoptimasi model analisis 

sentimen. 

2. Apa yang dimaksud dengan Bayesian Optimization dalam Optuna? 

3. Bagaimana Optuna mengurangi jumlah percobaan yang dibutuhkan 

dalam optimasi? 

4. Sebutkan kelebihan menggunakan Optuna dibandingkan dengan 

GridSearchCV. 



87 
 

5. Apa saja parameter yang dapat dioptimasi menggunakan Optuna? 

6. Jelaskan proses pemilihan parameter terbaik dalam Optuna. 

7. Bagaimana cara kerja TPE dalam optimasi Optuna? 

8. Jelaskan keuntungan Optuna dalam pencarian ruang parameter 

yang besar. 

9. Apa yang membedakan Optuna dengan metode optimasi lainnya 

seperti GridSearchCV dan RandomizedSearchCV? 

10. Apa yang dimaksud dengan trial and error dalam optimasi model 

dengan Optuna? 

 

Soal Studi Kasus 

Gunakan Optuna untuk mengoptimasi model SVM pada dataset ulasan 

produk. Bandingkan hasil akurasi dengan GridSearchCV dan 

RandomizedSearchCV. 
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Studi Kasus Analisis Sentimen pada E-Commerce 

 

Topik  

Studi Kasus Analisis Sentimen pada E-Commerce 

 

CPMK 

Mampu mengimplementasikan model analisis sentimen pada ulasan 

produk di platform e-commerce. 

 

1.Konsep Dasar 

 

Menggunakan Model Analisis Sentimen untuk Platform E-

Commerce 

Platform e-commerce telah menjadi bagian integral dari kehidupan 

sehari-hari, memfasilitasi transaksi produk dan layanan secara online 

dengan kecepatan dan efisiensi yang luar biasa. Salah satu elemen yang 

memiliki pengaruh signifikan terhadap keputusan pembelian konsumen 

adalah ulasan produk. Ulasan yang diberikan oleh pembeli sebelumnya 

sering kali menjadi referensi utama bagi calon pembeli dalam memilih 

produk yang tepat. Oleh karena itu, pemahaman terhadap sentimen yang 

terkandung dalam ulasan ini sangat penting. Analisis sentimen 

digunakan untuk mengklasifikasikan opini dalam ulasan sebagai sentimen 

positif, negatif, atau netral, yang memberikan wawasan berharga bagi 

perusahaan dalam menilai persepsi konsumen terhadap produk atau 

layanan yang mereka tawarkan. 

Model analisis sentimen pada platform e-commerce 

memungkinkan perusahaan untuk secara otomatis menilai dan 

memonitor persepsi publik, yang berperan penting dalam meningkatkan 
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kualitas produk, mengelola reputasi merek, dan menyusun strategi 

pemasaran yang lebih efektif. Salah satu teknik utama yang digunakan 

dalam analisis sentimen adalah Natural Language Processing (NLP), 

yang menggabungkan teori linguistik dengan teknik pemrograman 

komputer untuk memahami dan menganalisis data teks yang tidak 

terstruktur. Dalam  e-commerce, ulasan produk yang ditulis oleh 

konsumen sering kali mengandung bahasa yang beragam, yang 

memerlukan pemrosesan khusus agar dapat dipahami oleh mesin secara 

efektif. 

 

Penerapan Teknik NLP pada Dataset Ulasan Produk 

Penerapan teknik NLP dalam analisis sentimen pada dataset ulasan 

produk sangat penting untuk memproses teks yang tidak terstruktur dan 

mengubahnya menjadi informasi yang dapat dipahami secara otomatis 

oleh sistem. Salah satu teknik pertama yang diterapkan dalam NLP adalah 

tokenisasi, yang memecah teks panjang menjadi unit-unit kecil seperti 

kata atau frasa yang lebih mudah dianalisis. Selanjutnya, penghapusan 

stopwords dilakukan untuk menghilangkan kata-kata yang tidak 

memberi kontribusi signifikan terhadap makna kalimat, seperti kata 

sambung atau preposisi. Teknik lainnya, seperti stemming dan 

lemmatization, digunakan untuk mengembalikan kata ke bentuk 

dasarnya, sehingga variasi kata yang memiliki makna serupa dapat 

dikenali sebagai satu entitas oleh sistem (Alzami et al., 2020). 

Setelah tahap pembersihan data, langkah berikutnya adalah 

ekstraksi fitur dari teks menggunakan metode seperti TF-IDF (Term 

Frequency-Inverse Document Frequency) dan Word2Vec. TF-IDF 

memberikan bobot pada kata-kata yang muncul secara signifikan dalam 

sebuah dokumen tetapi jarang muncul di seluruh korpus dokumen, 
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sehingga memungkinkan model untuk menekankan kata-kata yang 

relevan dalam teks. Meskipun teknik ini efektif dalam memproses teks 

yang sederhana dan eksplisit, Word2Vec lebih unggul dalam menangkap 

hubungan semantik antar kata dengan memahami  kata dalam kalimat. 

Word2Vec mengonversi kata-kata menjadi vektor berdimensi tinggi 

yang menangkap makna semantik berdasarkan , yang sangat berguna 

untuk teks yang mengandung ironi atau ambiguitas (Rezki et al., 2023). 

Pada tahap berikutnya, model pembelajaran mesin seperti Support 

Vector Machine (SVM) dapat digunakan untuk mengklasifikasikan 

ulasan produk berdasarkan sentimen yang terdeteksi. SVM bekerja 

dengan mencari hyperplane optimal yang dapat memisahkan data ke 

dalam dua kategori, dalam hal ini sentimen positif dan negatif. Untuk 

meningkatkan akurasi model, hyperparameter tuning dilakukan 

dengan menggunakan teknik seperti GridSearchCV, 

RandomizedSearchCV, dan Optuna. GridSearchCV melakukan 

pencarian menyeluruh terhadap kombinasi parameter yang mungkin, 

sementara Optuna, yang menggunakan teknik Bayesian 

Optimization, dapat lebih efisien dalam menemukan kombinasi 

parameter terbaik dengan mengurangi jumlah percobaan yang diperlukan 

(Bergstra et al., 2011; Nugraha, 2022). 

Secara keseluruhan, penerapan NLP dalam analisis sentimen pada 

dataset ulasan produk tidak hanya membantu perusahaan dalam 

memahami sentimen konsumen tetapi juga memberikan wawasan 

penting dalam pengelolaan produk dan layanan. Dengan menggunakan 

model seperti SVM yang dioptimalkan dengan Optuna, perusahaan 

dapat secara lebih akurat dan efisien menilai sentimen yang terkandung 

dalam ulasan produk, terutama yang berisi ekspresi tidak langsung atau 

ambigu. Dengan demikian, analisis sentimen berbasis NLP bukan hanya 
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memberikan manfaat dalam merespons ulasan negatif secara cepat, 

tetapi juga dapat membantu perusahaan dalam merancang kampanye 

pemasaran yang lebih tepat sasaran dan berbasis data. 

 

2.Aplikasi 

 

Dalam analisis sentimen pada ulasan produk di platform e-

commerce, dua teknik yang sangat penting untuk meningkatkan akurasi 

dan efektivitas klasifikasi adalah Support Vector Machine (SVM) dan 

Word2Vec. Kedua teknik ini memiliki peran yang signifikan dalam 

menangani kompleksitas bahasa yang digunakan dalam ulasan produk, 

serta memberikan kemampuan untuk memahami dan mengklasifikasikan 

sentimen dengan lebih baik. 

Support Vector Machine (SVM) adalah algoritma pembelajaran 

mesin yang digunakan untuk klasifikasi data dengan mencari 

hyperplane optimal yang memisahkan dua kelas. Dalam  analisis 

sentimen, SVM digunakan untuk memisahkan sentimen positif dan 

negatif dalam ulasan produk. Keunggulan utama SVM terletak pada 

kemampuannya untuk menangani data berdimensi tinggi, yang sangat 

relevan dalam teks ulasan produk yang sering mengandung banyak kata 

dengan berbagai variasi (Hoiriyah et al., 2023). SVM juga dikenal memiliki 

kemampuan generalization yang sangat baik, yang artinya model ini 

mampu bekerja dengan baik pada data yang belum pernah dilihat 

sebelumnya, mengurangi kemungkinan overfitting. Dalam analisis 

sentimen, SVM efektif dalam mengklasifikasikan ulasan produk meskipun 

data yang digunakan bersifat sangat beragam dan kompleks. 

Namun, tantangan utama dalam menggunakan SVM dalam analisis 

sentimen adalah dalam menangani representasi teks. Ulasan produk 
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sering kali mengandung kata-kata yang ambigu atau memiliki makna 

yang bergantung pada  kalimat. Untuk mengatasi masalah ini, 

Word2Vec digunakan sebagai metode yang sangat efektif dalam 

menghasilkan vektor berdimensi tinggi yang mewakili kata-kata 

berdasarkan  semantiknya. Word2Vec adalah model pembelajaran 

mendalam yang mengonversi kata-kata dalam teks menjadi 

representasi numerik (vektor) yang dapat menangkap hubungan 

semantik antar kata (Mikolov et al., 2013). Teknik ini dapat memahami 

bahwa kata-kata seperti "bagus" dan "hebat" memiliki makna yang 

mirip dalam  ulasan produk meskipun digunakan dalam kalimat yang 

berbeda. 

Keunggulan utama Word2Vec dibandingkan dengan teknik 

ekstraksi fitur tradisional, seperti TF-IDF, adalah kemampuannya untuk 

menangkap hubungan semantik antar kata dalam kalimat, yang sangat 

penting dalam mengidentifikasi nuansa makna dalam teks. Misalnya, 

dalam kalimat yang mengandung ironi atau sindiran, Word2Vec mampu 

menangkap makna sesungguhnya dari kata-kata tersebut yang mungkin 

tidak terlihat jelas jika hanya menggunakan frekuensi kata seperti 

dalam metode TF-IDF (Rezki et al., 2023). Ini sangat bermanfaat dalam 

ulasan produk yang sering kali mengandung perasaan tak langsung, 

seperti pernyataan positif yang sebenarnya diiringi dengan kritikan halus. 

Dengan demikian, menggabungkan Word2Vec dengan SVM 

memberikan solusi yang lebih baik untuk analisis sentimen yang lebih 

kompleks. Word2Vec akan mengonversi teks menjadi vektor semantik 

yang lebih kaya, sementara SVM akan memproses vektor-vektor ini untuk 

menentukan apakah ulasan produk mengandung sentimen positif atau 

negatif. Dalam penelitian yang dilakukan, model yang menggunakan 

Word2Vec dalam kombinasi dengan SVM menunjukkan peningkatan 
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akurasi yang signifikan, mencapai sekitar 87%, dibandingkan dengan 

model yang hanya mengandalkan TF-IDF yang hanya mencapai 83,5% 

(Rezki et al., 2023). Ini menunjukkan bahwa kombinasi antara SVM dan 

Word2Vec lebih efektif dalam mengklasifikasikan sentimen dalam ulasan 

produk yang lebih bernuansa dan ambiguous. 

Selain itu, optimasi hyperparameter juga dapat diterapkan untuk 

meningkatkan kinerja model ini. Hyperparameter tuning 

menggunakan teknik seperti Optuna dapat mengoptimalkan pengaturan 

parameter model SVM, seperti nilai C dan gamma, untuk mendapatkan 

hasil yang lebih stabil dan akurat. Optuna, yang menggunakan 

Bayesian Optimization, dapat mengurangi jumlah percobaan yang 

dibutuhkan untuk menemukan parameter terbaik, yang memungkinkan 

pencarian parameter yang lebih efisien dan lebih cepat (Nugraha, 2022). 

 

3.Studi Kasus 

 

Menganalisis dataset ulasan produk pada platform e-

commerce besar seperti Amazon, Tokopedia, atau Bukalapak 

menawarkan tantangan unik dalam hal pengolahan teks yang tidak 

terstruktur. Ulasan produk ini sering kali mengandung bahasa sehari-

hari, slang, dan dialek lokal, yang memerlukan teknik analisis yang 

lebih canggih untuk menangkap sentimen secara akurat. Salah satu 

pendekatan utama adalah penggunaan Natural Language Processing 

(NLP) untuk preprocessing data, yang meliputi tokenisasi, 

penghapusan stopwords, dan stemming. Proses ini 

menyederhanakan data untuk memperjelas makna yang terkandung 

dalam teks ulasan. 
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TF-IDF digunakan untuk mengekstraksi fitur dari teks, menyoroti 

kata-kata yang lebih relevan dalam dokumen. Namun, teknik ini terbatas 

dalam menangkap hubungan semantik antar kata, yang sering kali 

penting dalam analisis sentimen yang lebih mendalam. Di sinilah 

Word2Vec berperan, dengan mengubah kata-kata menjadi vektor 

berdimensi tinggi yang menangkap makna semantik berdasarkan . 

Setelah ekstraksi fitur, Support Vector Machine (SVM) digunakan 

untuk klasifikasi sentimen, memisahkan ulasan menjadi sentimen 

positif atau negatif. Kombinasi ini memberikan akurasi yang lebih baik 

dalam menganalisis ulasan produk yang kompleks. 

 

Gambar 36. Kode Program Ulasan Produk di Platform E-commerce  
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Gambar 37. Kode Program Ulasan Produk di Platform E-commerce 2 

 

Gambar 38. Kode Program Ulasan Produk di Platform E-commerce 3 
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Gambar 39. Output Program Ulasan Produk di Platform E-commerce  

 

4.Soal Latihan 

1. Bagaimana cara memilih teknik analisis sentimen yang tepat untuk 

platform e-commerce? 

2. Jelaskan bagaimana SVM digunakan untuk analisis sentimen pada 

ulasan produk. 

3. Sebutkan faktor-faktor yang perlu dipertimbangkan dalam pemilihan 

teknik NLP untuk analisis sentimen. 

4. Apa yang dimaksud dengan feature extraction dalam analisis 

sentimen? 

5. Jelaskan peran Word2Vec dalam analisis sentimen ulasan produk. 

6. Apa tantangan yang muncul ketika menganalisis ulasan produk 

menggunakan SVM? 
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7. Bagaimana hyperparameter tuning dapat meningkatkan hasil 

analisis sentimen? 

8. Sebutkan aplikasi lain dari analisis sentimen dalam bisnis. 

9. Apa manfaat menggunakan model hybrid untuk analisis sentimen? 

10. Jelaskan bagaimana cara menangani dialek dalam analisis sentimen. 

 

Soal Studi Kasus 

Ambil dataset ulasan produk dari platform e-commerce dan klasifikasikan 

sentimennya menggunakan SVM dan Word2Vec. 
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Pengembangan dan Penyempurnaan Proyek Analisis Sentimen 

 

Topik  

Pengembangan dan Penyempurnaan Proyek Analisis Sentimen 

 

CPMK  

Mengembangkan dan mengimplementasikan sistem analisis sentimen 

dengan model hybrid dan optimasi model. 

 

1.Konsep Dasar 

 

Menyusun dan Mengimplementasikan Model Analisis Sentimen 

yang Optimal 

Analisis sentimen merupakan cabang dari pengolahan bahasa 

alami (Natural Language Processing/NLP) yang berfokus pada proses 

identifikasi dan ekstraksi sentimen atau emosi dalam sebuah teks. Dalam  

e-commerce, model analisis sentimen digunakan untuk mengidentifikasi 

persepsi konsumen terhadap produk atau layanan berdasarkan ulasan 

yang diberikan oleh pembeli. Seiring dengan meningkatnya jumlah data 

ulasan yang tersedia, penting bagi perusahaan untuk menyusun dan 

mengimplementasikan model analisis sentimen yang optimal, 

yang tidak hanya akurat tetapi juga efisien dalam mengelola data dalam 

jumlah besar. 

Untuk memulai, tahapan pertama dalam menyusun model analisis 

sentimen adalah pemilihan teknik ekstraksi fitur yang tepat. Fitur-

fitur yang diekstraksi dari teks sangat mempengaruhi akurasi model 

dalam mengklasifikasikan sentimen. Dua teknik utama yang sering 



99 
 

digunakan dalam ekstraksi fitur adalah TF-IDF (Term Frequency-

Inverse Document Frequency) dan Word2Vec. 

TF-IDF adalah metode yang mengukur seberapa penting sebuah 

kata dalam  dokumen tertentu, dengan mempertimbangkan frekuensi 

kata dalam dokumen (Term Frequency) dan seberapa jarang kata 

tersebut muncul dalam seluruh koleksi dokumen (Inverse Document 

Frequency). Teknik ini efektif untuk memberikan bobot yang lebih tinggi 

pada kata-kata yang lebih spesifik dan relevan, serta mengurangi 

pengaruh kata-kata yang tidak signifikan seperti kata sambung atau 

preposisi. Meskipun demikian, keterbatasan TF-IDF terletak pada 

kemampuannya yang terbatas untuk menangkap hubungan semantik 

antar kata. Sebagai contoh, meskipun kata "bagus" dan "hebat" memiliki 

makna yang serupa dalam  sentimen, TF-IDF akan menganggap kedua 

kata tersebut terpisah karena tidak mempertimbangkan  (Ardhani et al., 

2021). 

Di sisi lain, Word2Vec adalah teknik yang menggunakan 

representasi vektor untuk kata-kata dalam sebuah teks. Teknik ini 

menangkap hubungan semantik antar kata berdasarkan  di mana 

kata tersebut digunakan. Berbeda dengan TF-IDF yang hanya 

mengandalkan frekuensi kata, Word2Vec memungkinkan model untuk 

menangkap makna kata dalam kalimat secara lebih mendalam, seperti 

memahami bahwa "raja" dan "ratu" memiliki hubungan semantik 

meskipun keduanya berbeda kata (Mikolov et al., 2013). Oleh karena itu, 

Word2Vec lebih unggul dalam menangani teks yang memiliki makna 

yang kompleks atau ambigu, seperti dalam ulasan produk yang 

mengandung ironi atau sindiran. 

Setelah fitur diekstraksi, langkah berikutnya adalah pemilihan 

algoritma klasifikasi yang tepat untuk menganalisis sentimen dalam 
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teks. Support Vector Machine (SVM) adalah salah satu algoritma yang 

paling banyak digunakan dalam analisis sentimen. SVM bekerja dengan 

mencari hyperplane optimal yang memisahkan dua kelas (sentimen 

positif dan negatif) dalam ruang berdimensi tinggi. Dalam analisis 

sentimen, dimensi yang dimaksud adalah fitur-fitur yang diekstraksi dari 

teks ulasan menggunakan teknik seperti TF-IDF atau Word2Vec. 

Keunggulan utama dari SVM adalah kemampuannya untuk 

menangani data dengan dimensi tinggi, serta memiliki kemampuan 

yang baik dalam menghindari overfitting dengan berfokus pada 

support vectors, yaitu titik data yang paling berpengaruh dalam 

menentukan posisi hyperplane (Ardhani et al., 2021). 

Namun, untuk mencapai hasil yang optimal, model SVM perlu 

dioptimalkan dengan cara hyperparameter tuning, yaitu proses 

pencarian kombinasi hyperparameter yang dapat meningkatkan akurasi 

model. Hyperparameter adalah parameter yang tidak dipelajari oleh 

model selama pelatihan, namun sangat mempengaruhi kinerja model. 

Dalam kasus SVM, parameter C dan gamma adalah dua 

hyperparameter yang paling sering diatur. Parameter C mengontrol 

keseimbangan antara margin yang lebih besar dan kesalahan klasifikasi, 

sementara gamma mengontrol seberapa besar pengaruh setiap titik data 

terhadap pemisahan kelas (Gandhi et al., 2023). Pemilihan nilai yang 

tepat untuk C dan gamma sangat penting, karena nilai yang salah dapat 

mengakibatkan overfitting atau underfitting. Oleh karena itu, 

pencarian kombinasi terbaik untuk hyperparameter sangat penting. 

Untuk itu, beberapa teknik optimasi seperti GridSearchCV, 

RandomizedSearchCV, dan Optuna digunakan untuk mencari 

kombinasi hyperparameter yang paling optimal. GridSearchCV 

melakukan pencarian secara menyeluruh (exhaustive search) terhadap 
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seluruh kombinasi yang mungkin, sedangkan RandomizedSearchCV 

melakukan pencarian secara acak, yang lebih efisien terutama ketika 

ruang pencarian sangat besar. Optuna, yang berbasis pada Bayesian 

Optimization, memungkinkan pencarian parameter yang lebih efisien 

dengan meminimalkan jumlah percobaan yang diperlukan untuk 

mencapai parameter terbaik. Penggunaan Optuna menunjukkan 

peningkatan signifikan dalam akurasi dibandingkan dengan GridSearchCV 

dan RandomizedSearchCV, karena kemampuannya untuk mengevaluasi 

hasil berdasarkan percobaan sebelumnya dan memilih nilai yang lebih 

menjanjikan (Bergstra et al., 2011; Nugraha, 2022). 

Selanjutnya, preprocessing data adalah langkah penting dalam 

menyusun model analisis sentimen yang optimal. Preprocessing meliputi 

serangkaian langkah untuk membersihkan dan menyiapkan data agar 

bisa diproses oleh model. Tokenisasi adalah tahap awal dalam 

preprocessing yang memecah teks menjadi unit-unit terkecil yang disebut 

token (misalnya, kata atau sub-kata). Tokenisasi memungkinkan model 

untuk lebih mudah mengidentifikasi kata-kata yang penting dalam 

menentukan sentimen. Langkah berikutnya adalah penghapusan 

stopwords, yaitu menghilangkan kata-kata yang sering muncul tetapi 

tidak memberikan kontribusi signifikan terhadap analisis, seperti kata 

sambung atau preposisi. Setelah itu, stemming atau lemmatization 

dilakukan untuk mengembalikan kata-kata ke bentuk dasar (root word). 

Misalnya, kata "berjalan", "berjalan-jalan", dan "jalan" dapat diubah 

menjadi kata dasar "jalan". Proses ini sangat penting karena mengurangi 

variasi kata yang tidak perlu, yang dapat memperbaiki akurasi model 

(Alzami et al., 2020). 

Namun, keragaman bahasa yang digunakan dalam ulasan produk 

dapat menjadi tantangan besar dalam analisis sentimen. Konsumen 
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sering menggunakan slang, dialek, atau ekspresi lokal dalam ulasan 

mereka, yang mungkin tidak dikenali oleh model jika tidak dilatih untuk 

menangani variasi ini. Misalnya, kata "mantul" (singkatan dari "mantap 

betul") dalam bahasa Indonesia adalah istilah slang yang 

menggambarkan sesuatu yang sangat baik. Tanpa pelatihan yang 

memadai, model bisa kesulitan memahami sentimen dalam kalimat yang 

menggunakan slang atau ekspresi lokal. Untuk mengatasi tantangan ini, 

teknik seperti Word2Vec sangat berguna karena kemampuannya untuk 

menangkap hubungan semantik antar kata meskipun menggunakan 

variasi bahasa yang berbeda. Dengan demikian, Word2Vec 

memungkinkan model untuk memahami makna yang lebih dalam dari 

teks yang ditulis dengan berbagai bentuk bahasa (Mikolov et al., 2013). 

 

2.Aplikasi 

 

Analisis sentimen sangat penting bagi e-commerce untuk 

memetakan kepuasan pelanggan dari ulasan daring yang masif (Ardhani 

et al., 2021). Penggabungan TF-IDF, Word2Vec, dan SVM memperkaya 

representasi teks: TF-IDF menyorot term unik, Word2Vec menangkap 

kedekatan semantik, sedangkan SVM mencari hyperplane optimal sambil 

menekan overfitting melalui support vectors serta kernel trick (Mikolov et 

al., 2013). Keberhasilan model ditopang pra-proses menyeluruh—

tokenisasi, penghapusan stopword, dan stemming—yang mengeliminasi 

noise berupa angka, simbol, atau kata umum tak bermakna (Alzami et 

al., 2020). Akurasi dipertajam dengan tuning hyperparameter SVM 

menggunakan Optuna yang memanfaatkan Bayesian optimization, 

terbukti lebih efisien daripada GridSearchCV maupun 

RandomizedSearchCV (Bergstra et al., 2011; Nugraha, 2022). Selain itu, 
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Word2Vec memudahkan interpretasi slang dan dialek seperti “mantul” 

atau “baper”, sehingga sistem kian presisi dalam menangkap nuansa 

emosional konsumen dan menyajikan wawasan strategis bagi 

peningkatan produk. Sistem terintegrasi ini mampu memproses data 

besar heterogen, memungkinkan perusahaan merespons cepat tren 

pasar, menyusun strategi pemasaran, dan mengukuhkan loyalitas 

pengguna. 

 

3. Studi Kasus 

Mengimplementasikan model analisis sentimen pada dataset ulasan 

produk yang besar dan tidak terstruktur. 

 

Gambar 40. Kode Program hybrid dan optimasi model  

  

Gambar 41. Kode Program hybrid dan optimasi model 2 
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Gambar 42. Kode Program hybrid dan optimasi model 3 

 

Gambar 43. Kode Program hybrid dan optimasi model 4 
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Gambar 44. Kode Program hybrid dan optimasi model 5 

 

Gambar 45. Kode Program hybrid dan optimasi model 6 
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Gambar 46. Kode Program hybrid dan optimasi model 7 

 

Gambar 47. Kode Program hybrid dan optimasi model 8 
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Gambar 48. Output Program hybrid dan optimasi model 9 

Gambar 48 mendokumentasikan proses optimasi model hibrida 

kesembilan yang menggabungkan fitur TF-IDF dan Word2Vec sebelum 

diklasifikasikan memakai Linear SVM. Pertama-tama, skrip memuat 11 

660 baris data dengan tiga atribut “review”, “translate”, dan “sentimen”  

lalu Optuna membuat sebuah “study” baru untuk memfasilitasi pencarian 

hyperparameter. Dua puluh percobaan otomatis (Trial 0-19) dieksekusi, 

masing-masing mengevaluasi kombinasi nilai max_features, rentang n-

gram, konstanta regularisasi C, serta fungsi kerugian “hinge” atau 

“squared_hinge”. Nilai akurasi dicatat real-time; rekor tertinggi, 

0,906115, tercapai pada Trial 2 dan secara konsisten ditandai sebagai 

“Best is trial 2” di tiap baris log, sehingga memudahkan pemantauan 

converge. Pernyataan penutup “Selesai” mengonfirmasi bahwa eksplorasi 

parameter selesai dan konfigurasi optimal sudah disimpan, menunjukkan 

efisiensi Optuna dalam meningkatkan performa klasifikasi sentimen pada 

korpus besar dan bervariasi. Temuan ini dapat menjadi dasar 

pengembangan model produksi yang lebih stabil dan skalabel 

diimplementasikan. 
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Gambar 49. Output Program hybrid dan optimasi model 10 

Gambar 49 menampilkan tahapan hyperparameter tuning untuk model 

hibrida kesepuluh yang memadukan Word2Vec dengan Linear SVM. 

Proses dimulai dengan peringatan bahwa tuning dapat berlangsung lama, 

kemudian Optuna menjalankan dua puluh percobaan otomatis yang 

memvariasikan vector_size, window, min_count, tipe arsitektur (CBOW 

atau Skip-Gram), dan konstanta regulasi C. Setiap baris log memuat 

waktu eksekusi, akurasi validasi, serta parameter yang dicoba, diikuti 

ringkasan kandidat terbaik saat itu. Akurasi awal sebesar 0,848 bertahap 

meningkat, mencapai puncak 0,887 pada percobaan ke-14. Konfigurasi 

unggulan menggunakan vector_size 100, window 6, min_count 3, Skip-

Gram, dan C sekitar 5,14, menunjukkan keseimbangan antara kedalaman 

representasi semantik dan margin pemisahan SVM. Pola kenaikan metrik 

menegaskan pentingnya ukuran vektor dan lebar jendela dalam 

menangkap  kata, sementara penalaan C menjaga model tetap generalis. 

Pesan “Selesai” menutup sesi, menandakan parameter optimal siap 

diterapkan dalam pipeline produksi untuk memperkuat ketepatan 

klasifikasi sentimen. Hal ini juga membuktikan keunggulan pendekatan 

Bayesian dalam menghemat waktu eksperimen secara signifikan. 
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Tabel. Hasil Terbaik Hyperparameter Tuning Model Analisis Sentimen 

 

Tabel hasil menunjukkan bahwa model TF-IDF + SVM, setelah 

menjalani 20 eksperimen Optuna pada 11.660 ulasan produk, mencatat 

akurasi tertinggi sebesar 0,9078. Setelan optimal mencakup 10.000 fitur, 

rentang n-gram 1–2, dan nilai C=0,389 dengan fungsi kerugian squared-

hinge, menghasilkan 1.075 prediksi benar tambahan dibanding baseline 

acak (50%). Sementara itu, model Word2Vec + SVM mencapai akurasi 

0,8876 dengan dimensi vektor 100, jendela latar enam kata, frekuensi 

minimum tiga, dan C=2,457. Walaupun selisih akurasinya 2,22% lebih 

rendah dari TF-IDF, Word2Vec menunjukkan keunggulan dalam F1-score 

pada kalimat panjang dan mampu mengenali variasi semantik, termasuk 

penggunaan slang dan sinonim, secara lebih baik. 

 

4.Soal Latihan 

1. Bagaimana cara mengaplikasikan SVM dalam analisis sentimen? 

2. Jelaskan cara menggunakan Word2Vec pada dataset ulasan produk 

e-commerce. 

3. Apa saja tantangan yang dihadapi dalam mengklasifikasikan 

sentimen dari ulasan produk? 

4. Mengapa optimasi hyperparameter sangat penting dalam model 

analisis sentimen? 

5. Sebutkan langkah-langkah dalam menganalisis sentimen dari teks 

ulasan produk! 

Model Akurasi Parameter Utama

TF-IDF + SVM 0.9078 max_features = 10 000 · ngram_upper 

= 2 · C = 0.38928 · loss = 

squared_hinge

Word2Vec + SVM 0.8876 vector_size = 100 · window = 6 · 

min_count = 3 · sg = 1 · C = 2.45722
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6. Apa keuntungan menggunakan model hybrid dalam analisis 

sentimen dibandingkan dengan model tunggal? 

7. Bagaimana Word2Vec dapat menangani kalimat yang ambigu atau 

ironis dalam ulasan produk? 

8. Jelaskan cara menilai akurasi model analisis sentimen menggunakan 

confusion matrix. 

9. Apa yang dimaksud dengan overfitting dan underfitting dalam  

analisis sentimen? 

10. Bagaimana cara memperbaiki hasil model yang kurang akurat? 

 

Soal Studi Kasus 

Implementasikan sistem analisis sentimen untuk sebuah platform e-

commerce yang memiliki ulasan produk dalam jumlah besar dan variasi 

bahasa yang luas. 
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UAS - Ujian Akhir Semester 

 

Topik  

UAS - Ujian Akhir Semester 

CPMK 

Menguji kemampuan mahasiswa dalam menerapkan teknik analisis 

sentimen pada ulasan produk e-commerce. 

Soal Ujian 

1. Jelaskan perbedaan antara TF-IDF dan Word2Vec dalam analisis 

sentimen. 

2. Apa yang dimaksud dengan SVM dan bagaimana cara kerjanya 

dalam klasifikasi sentimen? 

3. Jelaskan pengertian dan tujuan dari hyperparameter tuning 

dalam pembelajaran mesin. 

4. Sebutkan dan jelaskan dua teknik optimasi model yang 

digunakan dalam penelitian ini. 

5. Apa tantangan utama dalam analisis sentimen menggunakan NLP 

pada platform e-commerce? 

6. Jelaskan konsep kernel trick dalam SVM dan aplikasinya. 

7. Bagaimana Word2Vec menangani hubungan semantik antar kata 

dalam teks? 

8. Apa itu model hybrid dan bagaimana menggabungkan TF-IDF 

dengan Word2Vec? 

9. Jelaskan bagaimana Optuna membantu dalam optimasi model 

analisis sentimen. 

10. Berikan contoh ulasan produk dan klasifikasikan sentimennya 

menggunakan SVM. 
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Ringkasan Buku 
 
 

Buku ini menyajikan panduan lengkap dan aplikatif dalam 
menganalisis sentimen pelanggan di platform e-commerce menggunakan 
teknik Natural Language Processing (NLP) dan machine learning. Disusun 
secara sistematis dan berbasis studi kasus nyata, buku ini dirancang 
untuk membantu mahasiswa, peneliti, dan praktisi memahami bagaimana 
opini pelanggan dapat diolah menjadi informasi strategis. 

Dengan pendekatan yang mudah dipahami, pembaca akan diajak 
mempelajari teknik-teknik populer seperti TF-IDF, Word2Vec, dan 
Support Vector Machine (SVM), serta penerapan model hybrid dan 
optimasi hyperparameter menggunakan GridSearchCV, 
RandomizedSearchCV, dan Optuna. Tak hanya menyajikan teori, buku ini 
juga dilengkapi dengan contoh kode, latihan soal, dan proyek analisis 
sentimen yang dapat langsung diaplikasikan. 

Di era digital saat ini, memahami suara konsumen merupakan kunci 
dalam memenangkan pasar. Buku ini menjadi bekal penting bagi siapa 
saja yang ingin menguasai keterampilan analisis teks dan NLP secara 
praktis untuk kebutuhan riset, pengembangan produk, atau strategi 
pemasaran. 

Dengan gaya bahasa yang lugas dan visualisasi yang membantu, 
buku ini adalah pilihan tepat bagi Anda yang ingin mendalami NLP secara 
efektif dan relevan dengan kebutuhan industri modern. 
 
 
 


