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ABSTRAK 

Saat ini semakin banyak produk bermunculan. Berbagai layanan yang 

menawarkan produk yang mirip dan sama membuat pembeli sulit 

memutuskan untuk membeli sebelum melihat ulasan dari pengguna lainnya. 

Hal ini diperparah dengan tumbuhnya platform pemasaran (e-commerce) 

yang berbeda-beda. Pengguna pun harus menghabiskan waktu untuk 

memilih produk di masing-masing platform dengan banyak pertimbangan, 

seperti melihat rating, harga, dan ulasan dari pembeli lainnya. Optimalisasi 

pemilihan produk e-commerce dilakukan supaya pengguna tidak harus 

menghabiskan waktu yang lama dengan membaca setiap ulasan ketika ingin 

membeli produk. Dengan adanya sistem penilaian kepuasan pelanggan 

terhadap transaksi pembelian produk e-commerce menggunakan analisis 

sentimen diharapkan dapat memberikan penilaian menyeluruh terhadap 

transaksi pembelian suatu produk dari ulasan yang diberikan. Sistem ini 

memberikan 91% akurasi dan skor F1 sebesar 57% dalam memprediksi 

sentimen menggunakan naive Bayes. Model naive Bayes kemudian 

digunakan untuk mendapatkan skor kepuasan pelanggan terhadap suatu 

produk. 

Kata kunci: skor kepuasan pelanggan, rekomendasi pembelian produk, 

analisis sentimen, naive Bayes.   
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BAB I 

PENDAHULUAN 

1.1 Latar belakang 

Saat ini semakin banyak produk bermunculan. Bahkan di antara 

produk tersebut terdapat banyak kemiripan dan kesamaan di dalamnya 

sehingga pembeli sulit memutuskan di mana pembelian produk yang paling 

cocok untuk mereka. Hal ini diperparah dengan tumbuhnya platform 

pemasaran (e-commerce) yang berbeda-beda. Pengguna pun harus 

menghabiskan waktu untuk memilih produk di masing-masing platform 

dengan banyak pertimbangan, seperti melihat rating, harga, dan ulasan dari 

pembeli lainnya.  

Ini adalah masalah rekomendasi. Terdapat dua kategori teknik 

rekomendasi, content based filtering (CBF) dan collaborative filtering (CF) 

(Shahbazi & Byun, 2020). Ada juga yang menggabungkan keduanya 

sehingga menjadi hybrid. CBF akan merekomendasikan produk berdasarkan 

kemiripannya dengan yang telah dibeli sebelumnya dan CF akan 

merekomendasikan produk berdasarkan yang dibeli entitas lain. Ada 

beberapa solusi yang dapat dilakukan untuk mengatasi masalah di atas. 

Pertama, fitur pencarian produk yang lebih baik. Fitur pencarian ini akan 

masuk dalam model klasifikasi tag dan melakukan query ke database. 

Kedua, merekomendasikan produk yang paling baik. Untuk mendapatkan 

produk yang paling baik perlu dilakukan perbandingan antara produk dan 

juga review dari setiap produk. Sentiment analysis (SA) akan digunakan 
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untuk mengetahui sikap pengguna terhadap produk yang ditawarkan 

(Khanvilkar & Deepali Vora, 2018). Terdapat beberapa algoritma yang 

dapat digunakan dalam SA seperti XGBoost, Random Forest, SVM, 

KNearest Logistic Regression (Shahbazi & Byun, 2020), dan naive Bayes 

(Parveen & Pandey, 2016). Bahkan ada yang menggunakan lexicon-based 

keyword yang digabungkan dengan algoritma tersebut (Khanvilkar & 

Deepali Vora, 2018). Tantangannya adalah preprocessing datanya seperti, 

kesalahan ketik dari pengguna, singkatan Bahasa Indonesia dan emoticon. 

Karena emoticon memainkan peranan penting dalam SA (Parveen & 

Pandey, 2016).  

Sistem yang akan dibuat seperti yang dilakukan oleh Kim (Kim dkk., 

2019). Perbedaannya adalah sistem yang dibuat oleh Kim hanya 

menggunakan keyword kata positif dan negatif untuk menentukan 

sentimennya. Sistem yang dibuat oleh Hanni dapat membandingkan 

spesifikasi produk (Hanni dkk., 2016). Sayangnya tidak semua produk 

memiliki spesifikasi. Alternatifnya adalah membuat skor penilaian kepuasan 

pelanggan, sebagai rekomendasi, berdasarkan hasil SA sehingga 

mendapatkan ringkasan skor mengenai apa yang dirasakan pelanggan ketika 

melakukan transaksi pembelian produk terkait. 

1.2 Rumusan masalah 

Adapun rumusan masalah dalam penelitian ini yaitu, bagaimana 

mengembangkan model analisis sentimen dalam penilaian kepuasan 
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pelanggan terhadap transaksi produk e-commerce dengan menggunakan 

algoritma naive Bayes? 

1.3 Tujuan penelitian 

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengetahui bagaimana 

mengembangkan model analisis sentimen menggunakan algoritma naive 

Bayes dalam penilaian kepuasan pelanggan terhadap transaksi pembelian 

produk e-commerce. 

1.4 Batasan penelitian 

1. Data ulasan produk diambil dari Tokopedia sebanyak minimal 3 

kategori dan jumlah data minimal 50000 per kategori. 

2. Model analisis sentimen menggunakan naive Bayes yang dibuat dengan 

pemrograman Python versi 3.7. 

3. Sistem penilaian ini berdasarkan ulasan dari pelanggan. 

1.5 Manfaat penelitian 

1. Penelitian dapat memberikan sumbangan pemikiran mengenai penilaian 

kepuasan pelanggan terhadap transaksi pembelian produk e-commerce. 

2. Penelitian dapat mempermudah masyarakat dalam pembelian produk 

tanpa harus menghabiskan waktu untuk membaca ulasan setiap produk.  

3. Penelitian dapat merepresentasikan skor kepuasan pelanggan dengan 

lebih akurat dibandingkan dengan menggunakan bintang dari pelanggan 

yang kadangkala tanpa komentar apa-apa. 
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4. Penelitian ini dapat diterapkan dalam kasus lain yang sejenis, 

misalnya penilaian video berdasarkan komentar atau penilaian aplikasi 

berdasarkan ulasan. 

1.6 Sistematika penulisan 

Sebagai gambaran singkat dari isi tulisan ini, penulis memberikan 

uraian singkat pada masing-masing tahapan penelitian. 

BAB I PENDAHULUAN 

Pada tahap ini dijabarkan latar belakang, rumusan masalah, tujuan, batasan, 

manfaat, dan sistematika penulisan dari penelitian ini. 

BAB II TINJAUAN PUSTAKA 

Pada tahap ini dituliskan referensi-referensi istilah dan metode yang terkait 

dengan sistem penilaian kepuasan pelanggan terhadap transaksi produk e-

commerce menggunakan analisis sentimen. 

BAB III METODOLOGI PENELITIAN 

Pada tahap ini dijelaskan secara detail penelitian yang dilakukan. Beberapa 

poin pembahasannya yaitu, tempat dan waktu, alat dan bahan, metode 

penelitian, rancangan sistem, serta analisis sistem. 

BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada tahap ini dijelaskan tentang hasil dan pembahasan dari penelitian yang 

dilakukan. 
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BAB V PENUTUP 

Pada tahap ini diberikan kesimpulan yang didapatkan dari penelitian yang 

telah dilakukan. Terdapat juga saran-saran untuk pengembangan 

selanjutnya.  
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 

2.1 Analisis sentimen 

Sentimen adalah pandangan atau perasaan terhadap suatu peristiwa 

atau sesuatu. Analisis adalah pemeriksaan secara teliti terhadap suatu hal. 

Analisis sentimen atau sentiment analysis bertujuan untuk secara otomatis 

mengungkap sikap mendasar yang kita pegang terhadap suatu entitas. 

Analisis sentimen memiliki banyak aplikasi salah satunya adalah mengukur 

tingkat kepuasan pelanggan terhadap suatu merek terhadap merek lainnya. 

Saat ini analisis sentimen yang secara luas digunakan berbasis teks 

(Soleymani dkk., 2017, hlm. 2). 

2.2 Web scraper 

Web scraper adalah suatu perangkat lunak yang menyimulasikan 

kunjungan manusia pada web untuk mengumpulkan data informasi 

terperinci. Keuntungan menggunakan scraper yakni dapat diprogram dan 

diotomatisasikan sehingga pengumpulan informasi menjadi lebih cepat dan 

informasi dapat disimpan pada format yang terstruktur (Diouf dkk., 2019, 

hlm. 6040). 

2.3 Numeric character references 

Numeric character references menentukan posisi kode karakter dalam 

kumpulan karakter dokumen. Referensi karakter numerik dapat mengambil 

dua bentuk: 
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1. Sintaks "&#D;". D adalah angka desimal, mengacu pada angka karakter 

desimal ISO 10646.  

2. Sintaks "&#xH;" atau "&#XH;". H adalah angka heksadesimal, 

mengacu pada nomor karakter heksadesimal ISO 10646. Angka 

heksadesimal dalam referensi karakter numerik tidak peka huruf besar-

kecil. 

Berikut ini beberapa contoh representasi numeric character references: 

1. &#29; (dalam desimal) merepresentasikan karakter apostrof. 

2. &#x0022;, &#x22;, &#X0022;, atau &#X22; (dalam heksadesimal) 

merepresentasikan karakter apostrof (World Wide Web Consortium / 

W3C, 2018, Bab 5). 

2.4 Google Cloud Natural Language API 

Google Cloud Natural Language (GCloud NL) API adalah antarmuka 

pemrograman aplikasi dari Google yang dikembangkan dengan 

menggunakan model yang telah dilatih sebelumnya. Model ini 

memberdayakan pengembang untuk dengan mudah menerapkan Natural 

Language Understanding (NLU) ke aplikasi mereka dengan fitur-fitur 

termasuk analisis sentimen, analisis entitas, analisis sentimen entitas, 

klasifikasi konten, dan analisis sintaksis (Google LLC, 2021a). 

Berikut ini contoh fungsi untuk menganalisa sentimen suatu teks 

menggunakan Google Cloud dalam bahasa pemrograman Python dari 

https://cloud.google.com/natural-language/docs/analyzing-sentiment. 

https://cloud.google.com/natural-language/docs/analyzing-sentiment
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from google.cloud import language_v1 

 

def sample_analyze_sentiment(text_content): 

    """ 

    Analyzing Sentiment in a String 

 

    Args: 

      text_content The text content to analyze 

    """ 

 

    client = language_v1.LanguageServiceClient() 

 

    # text_content = 'I am so happy and joyful.' 

 

    # Available types: PLAIN_TEXT, HTML 

    type_ = language_v1.Document.Type.PLAIN_TEXT 

 

    # Optional. If not specified, the language is automatically detected. 

    # For list of supported languages: 

    # https://cloud.google.com/natural-language/docs/languages 

    language = "en" 

    document = {"content": text_content, "type_": type_, "language": language} 

 

    # Available values: NONE, UTF8, UTF16, UTF32 

    encoding_type = language_v1.EncodingType.UTF8 

 

    response = client.analyze_sentiment(request = {'document': document,  

               'encoding_type': encoding_type}) 

    # Get overall sentiment of the input document 

    print(u"Document sentiment score: {}".format(response.document_sentiment.score)) 

    print( 

        u"Document sentiment magnitude: {}".format( 

            response.document_sentiment.magnitude 

        ) 

    ) 

    # Get sentiment for all sentences in the document 

    for sentence in response.sentences: 

        print(u"Sentence text: {}".format(sentence.text.content)) 

        print(u"Sentence sentiment score: {}".format(sentence.sentiment.score)) 

        print(u"Sentence sentiment magnitude: {}".format(sentence.sentiment.magnitude)) 

 

    # Get the language of the text, which will be the same as 

    # the language specified in the request or, if not specified, 

    # the automatically-detected language. 

    print(u"Language of the text: {}".format(response.language)) 

 

 

Sentimen dari suatu teks dapat dinterpretasikan dengan melihat nilai score 

dan magnitude-nya. Google Cloud memberikan contoh pada Gambar 2.4.1 

untuk untuk menginterpretasikannya. 

 

Gambar 2.4.1 Contoh interpretasi sentimen 

Sumber: (Google LLC, 2021b, bag. Natural Language API Basics) 
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Nilai score adalah skor sentimen mulai dari -1.0 (negatif) sampai 1.0 

(positif). Nilai magnitude menandakan kekuatan emosional (baik itu positif 

maupun negatif) dalam teks mulai dari 0.0 sampai +inf. Seandainya nilai 

score adalah 0 bukan berarti itu adalah netral. Bisa saja tingkat emosional 

negatif dan positif adalah sama sehingga harus dilakukan pengecekan nilai 

magnitude. Penentuan clearly positive dan negative bervariasi tergantung 

kasus penggunaan. Misalnya saja dapat didefinisikan threshold skor di atas 

0.25 sebagai clearly positive. Namun setelah dilihat hasilnya skor 0.15 

masih positif maka threshold dapat diubah (Google LLC, 2021b). 

2.5 Algoritma Naive Bayes 

Algoritma naive Bayes adalah algoritma probabilitas berdasarkan 

Teorema Bayes untuk menyelesaikan masalah klasifikasi (Kathuria, 2020; 

Zhang, 2019). Teorema Bayes adalah cara untuk mencari suatu probabilitas 

ketika kita mengetahui probabilitas lainnya. Persamaannya adalah pada 

persamaan (1) sebagai berikut (Pierce, 2020; Zhang, 2019). 

 

(1) 

P(Y|X) / posterior : seberapa sering Y terjadi jika X terjadi; 

P(X|Y) / likelihood : seberapa sering X terjadi jika Y terjadi; 

P(Y) / prior : seberapa besar kemungkinan Y terjadi; 

P(X) / evidence : seberapa besar kemungkinan X terjadi; 
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Dalam skenario nyata, X atau fitur tidak hanya satu dan selalu ada 

ketergantungan di antaranya. Misalkan terdapat 5 fitur sehingga secara naif 

persamaan (1) dimodifikasi menjadi persamaan naive Bayes di persamaan 

(2) berikut yang mengasumsikan semua fitur independen. 

 
(2) 

Persamaan (2) juga dapat dituliskan sebagai persamaan (3) berikut. 

Perhatikan bahwa denominator pada persamaan (3) akan konstan. Sehingga 

secara proporsi persamaan (3) akan menjadi persamaan (4) berikut. 

 
(4) 

Ini akan memberikan kemungkinan untuk setiap kelas y. Yang lebih tinggi 

dianggap sebagai prediksinya. Sehingga untuk mendapatkan nilai tersebut 

digunakan argmax seperti pada persamaan (5) (Kathuria, 2020). 

 
(5) 

Untuk mengaplikasikan naive Bayes pada klasifikasi teks, X di sini 

menjadi kata dalam dokumen. Perhitungan naive Bayes dilakukan di ruang 

log untuk menghindari underflow (kalkulasi yang terlalu kecil untuk 

direpresentasikan oleh CPU atau memori komputer) dan meningkatkan 

 
(3) 
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kecepatan komputasi. Sehingga persamaan (5) dapat direpresentasikan 

sebagai persamaan (6) berikut. 

 

(6) 

Dengan menggunakan ruang log, persamaan (6) akan memprediksi kelas 

sebagai fungsi linear terhadap fitur yang diberikan (Jurafsky & Martin, 

2020). 

2.6 Pelatihan Classifier Naive Bayes 

Pelatihan model klasifikasi sentimen dengan menggunakan persamaan 

(6), misalkan y=c dan xi=wi, dilakukan dengan mencari nilai P(c) dan 

P(wi|c). Prior atau P(c) adalah berapa persen setiap kelas sentimen c dalam 

data latih. Untuk menentukannya digunakan persamaan (7) berikut. 

 
(7) 

Nc : banyaknya data latih dengan kelas sentimen c; 

Ndoc : banyaknya data latih 
 

Likelihood atau P(wi|c) diasumsikan sebagai rasio antara jumlah 

kemunculan suatu kata dalam bag of words dokumen terhadap jumlah kata 

dengan kelas c, yang dihitung dengan persamaan (8) berikut. 

 

(8) 
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V : terdiri dari semua kata dari semua kelas c; 

count(wi, c) : jumlah kata dengan kelas c, contoh: “fantastic”=1; 

count(w’, c) : jumlah semua kata dalam kelas c, contoh: 100 kata 

positif dari 1000 kata (1/10); 

 

Tetapi apabila suatu kata tidak muncul dalam data latih, misalnya kata 

“fantastic” maka nominator akan bernilai 0 sehingga seluruh persamaan 

bernilai 0. 

 
(9) 

Hal ini menjadi masalah karena naive Bayes akan mengalikan semua fitur 

likelihoods bersama sehingga satu saja 0 akan membuat nilai likelihoods 

dari fitur lain menjadi 0. Ini dapat diatasi dengan menambahkan 1 (Laplace 

smoothing), seperti pada persamaan (10) berikut.  

 
(10) 

Untuk menyelesaikan masalah negasi pada sentimen, dapat ditambahkan 

kata “NOT_” di depan setiap kata setelah kata negasi. Penggunaan 

stopwords tidak meningkatkan performa model, sehingga algoritma naive 

Bayes pada Gambar 2.6.1 berikut tidak mengikutsertakan stopwords 

(Jurafsky & Martin, 2020). 
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Gambar 2.6.1 Algoritma naive Bayes untuk teks 

Sumber: (Jurafsky & Martin, 2020, hlm. 60) 

2.7 Evaluasi Model Klasifikasi 

Untuk mengevaluasi model klasifikasi diperlukan pembuatan 

confusion matrix dari model tersebut. Confusion matrix berfungsi untuk 

memvisualisasikan bagaimana performa sistem terhadap label yang 

diberikan (gold standard label). Dengan confusion matrix dapat dihitung 

nilai precision, recall, accuracy dan pengukuran F. Pada Gambar 2.7.1 

berikut format confusion matrix pada klasifikasi biner (Jurafsky & Martin, 

2020). 
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Gambar 2.7.1 Confusion matrix pada klasifikasi biner. 

Sumber: (Jurafsky & Martin, 2020, hlm. 65) 

Recall adalah rasio antara semua kelas yang diklasifikasi benar pada kelas 

positif terhadap total anggota aktual dari kelas positif. Dengan kata lain ini 

memberi tahu tentang berapa banyak dari jumlah total contoh positif yang 

diklasifikasikan benar. Precision adalah rasio antara semua anggota yang 

diklasifikasikan benar dalam kelas positif terhadap jumlah total anggota 

yang diklasifikasikan dalam kelas positif dan benar (Villalobos, 2020). 

Bagaimana bila ingin mengevaluasi performa  model multi kelas? Untuk 

model multi kelas dapat menggunakan macroaveraging, yaitu precision dan 

recall dihitung seperti pada Gambar 2.7.2 dan hasil akhirnya dirata-ratakan. 
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Gambar 2.7.2 Confusion matrix pada klasifikasi tiga kelas. 

Sumber: (Jurafsky & Martin, 2020, hlm. 67) 

Nilai recall dan precision digunakan apabila model menggunakan data 

yang tidak seimbang sehingga nilai accuracy menjadi tidak berguna. 

Terdapat juga persamaan F apabila ingin menggabungkan nilai recall dan 

precision dengan menggunakan parameter β sebagai nilai pementingnya 

pada persamaan (11). Apabila β > 1 maka lebih  mementingkan recall dan 

bila β < 1 maka lebih mementingkan precision. 

 
(11) 

Apabila nilai β = 1 maka nilai recall dan precision dianggap seimbang dan 

disebut sebagai persamaan F1 yang dirumuskan dalam persamaan (12) 

berikut (Jurafsky & Martin, 2020). 

 
(12) 
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2.8 Neural Network 

Artificial neural network (ANN) (yang sekarang orang-orang 

menyebutnya neural network tanpa kata “artificial”) terinspirasi dari otak 

biologis, diterjemahkan ke komputer. ANN terdiri dari syaraf-syaraf 

(neurons) yang saling terhubung satu sama lain. Hal inilah yang membuat 

ANN seringkali mengalahkan performa metode machine learning yang lain. 

Struktur neural network dapat dilihat pada Gambar 2.8.1 berikut. 

 

Gambar 2.8.1 Neural network 3 layers 

Setiap neuron pada neural network memiliki struktur seperti pada Gambar 

2.8.2 (Kinsley & Kukiela, 2020). 

 

Gambar 2.8.2 Neuron pada neural network 
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Neural network, dalam Weights 1 (lihat: Gambar 2.8.1) atau layer(3) 

ke layer(2), dapat memproses dalam satu hitungan dengan menggunakan 

matriks pada input X (matriks) dan menghitung setiap output Y (matriks) 

sesuai dengan persamaan (13) (Aflak, 2021). 

 
(13) 

Y : Matriks prediksi; 

X : Matriks input; 

W : Matriks weights; 

B : Matriks bias; 

 

 

Untuk menambahkan non-linearitas pada model, perlu ditambahkan fungsi 

non-linear dari output beberapa layers (Aflak, 2021). Fungsi non-linear ini 

seperti sigmoid pada Gambar 2.8.3; 

 

Gambar 2.8.3 Fungsi aktivasi sigmoid 

Sumber: (Jurafsky & Martin, 2020, hlm. 128) 

ReLu atau rectified linear unit pada Gambar 2.8.4; 



 

 

18 
 

 

Gambar 2.8.4 Fungsi aktivasi ReLu 

Sumber: (Jurafsky & Martin, 2020, hlm. 130) 

dan tanh pada Gambar 2.8.5, sebagai variasi dari sigmoid dengan 

jangkauan output -1 sampai 1 (Jurafsky & Martin, 2020). 

 

 

Gambar 2.8.5 Fungsi aktivasi tanh 

Sumber: (Jurafsky & Martin, 2020, hlm. 130) 

Fungsi aktivasi di atas dapat dituliskan secara umum sebagai persamaan 

(14) berikut (Aflak, 2021). 
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 (14) 

Dengan demikian, forward propagation dapat dilakukan seperti pada 

Gambar 2.8.6 berikut (Aflak, 2021). 

 

Gambar 2.8.6 Proses forward propagation 

Agar model dapat meminimalkan error antara nilai prediksi dan nilai 

aktual perlu dilakukan perubahan weights dan biases. Untuk dapat 

menentukan weights dan biases yang optimal digunakan algoritma gradient 

descent (Jurafsky & Martin, 2020). Perubahan nilai weights dan biases dari 

neural network menggunakan persamaan gradient descent (15), (16), (17), 

dan (18) berikut (Aflak, 2021). 

 
(15) 

 
(16) 

 

(17) 

 

(18) 
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Perhitungan nilai error antara nilai prediksi dan nilai aktual disebut sebagai 

fungsi loss, cost, atau, error dan ditentukan sendiri oleh pelatih model. 

Fungsi loss merepresentasikan total error dalam neural network (Aflak, 

2021; Taylor, 2017). Terdapat beberapa fungsi loss seperti, Mean Squared 

Error (MSE), Squared Error (SE), Root Mean Squared Error (RMSE) dan 

Sum of Squared Errors (SSE) (Taylor, 2017). Untuk memahami 

backpropagation akan digunakan fungsi loss MSE dengan persamaan (19): 

 (19) 

Turunan dari persamaan (19) adalah persamaan (20): 

 
(20) 

Error dari suatu layer dapat diteruskan ke layer sebelumnya dengan 

persamaan (21) berikut. 

 (21) 

Pada fungsi aktivasi, error dari layer sebelumnya dihitung menggunakan 

persamaan (22) berikut. 

 
(22) 
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Perhatikan bahwa pada persamaan (22) digunakan hadamard product, yaitu 

perkalian matriks identikal secara elemen. Dengan demikian, proses 

backpropagation terjadi seperti pada Gambar 2.8.7 (Aflak, 2021). 

 

Gambar 2.8.7 Proses backpropagation 

 

2.9 Continuous Bag-of-Words  (CBOW) 

Continuous Bag-of-Words (CBOW) adalah arsitektur yang mirip 

neural network language model (NNLM) yang mencoba memprediksi kata 

yang dikelilingi oleh kata-kata lain atau konteks (sebesar C dari kata 

tengah). CBOW merupakan salah satu arsitektur dari Word2Vec dan yang 

lainnya adalah skip-gram. Pada CBOW semua input direpresentasikan 

dengan menggunakan projection layer sehingga menghasilkan multi vektor. 

Multi vektor ini kemudian dirata-ratakan menjadi suatu vektor dan masuk 

ke output layer. Fungsi aktivasi softmax digunakan pada output layer untuk 

menghasilkan prediksi. Untuk optimalisasi model dengan banyak kosakata 

digunakan hierarchical softmax dan output yang direpresentasikan dengan 

huffman tree yang dibentuk berdasarkan frekuensi kata.  
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Gambar 2.9.1 Arsitektur CBOW 

Sumber: (Mikolov, Chen, dkk., 2013, hlm. 5) 

Setelah proses pelatihan model, vektor yang dihasilkan dari layer projection 

memiliki nilai yang merepresentasikan setiap kata, sehingga vektor tersebut 

dapat dioperasikan. Misalnya untuk mencari kata yang mirip dengan small 

dalam arti yang sama dengan biggest mirip dengan big, dapat dihitung 

dengan cara X = vektor(“biggest”) – vektor(“big”) + vektor(“small”). 

Embedding suatu kata yang dihasilkan dicari kemiripannya dengan 

embedding kata lain di dalam vektor menggunakan cosine distance (1-

cosine similarity). Adapun cosine similarity dihitung dengan persamaan (23) 

berikut. 

 

(23) 

Bila model telah dilatih maka mungkin menemukan jawaban yang benar, 

yakni cosine distance yang paling kecil, menggunakan metode ini. Untuk 

mengevaluasi kualitas vektor, digunakan suatu set penalaran analogis yang 
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berisi kata dan frasa. Pasangan analogis ini dibentuk dengan cara 

mengambil frasa yang sering muncul lalu memberikan kata representasinya 

dari frasa tersebut. Misalnya, "Montreal":"Montreal Canadiens”, 

”Toronto":"Daun Maple Toronto". Jawaban dianggap benar jika 

representasi terdekat dari vektor(“Montreal Canadiens”) - 

vektor(“Montreal”) + vektor(“Toronto”) adalah vektor(“Toronto Maple 

Leafs”) (Mikolov, Chen, dkk., 2013; Mikolov, Sutskever, dkk., 2013). 

Evaluasi dapat juga dilakukan secara intrinsik yakni visualisasi. 

Clustering dapat memberikan visualisasi dengan mengambil n kata yang 

sering muncul dan memvisualisasikannya. Algoritma k-means digunakan 

untuk visualisasi pengelompokkan karena mempunyai skor purity yang 

tinggi (Zhai dkk., 2016). Dimensi vektor yang tinggi perlu dikurangi 

menjadi dua dengan menggunakan PCA (Principal Component Analysis) 

atau  t-SNE (t-distributed Stochastic Neighbor Embeddings) (Liu dkk., 

2018). Perbedaannya adalah PCA mengurangi dimensi secara linear dengan 

memetakan data berdimensi tinggi secara linear ke dimensi yang lebih 

rendah sambil memaksimalkan variasi dari data. Sedangkan, t-SNE 

menghitung kemiripan pada dimensi tinggi dan dimensi rendah lalu 

menggunakan metode optimalisasi, misalnya gradient descent, untuk 

meminimalisir perbedaan antara kedua dimensi tersebut (Winastwan, 2020).  

2.10 Stratified K-Fold Cross-Validation 

Stratified K-Fold Cross-Validation (SKF) adalah suatu metode yang 

mengembalikan potongan data (folds) sebanyak k (n_splits) dan 
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memisahkannya menjadi set latih/uji untuk setiap potongan. Potongan 

tersebut dibuat dengan mempertahankan persentase sampel untuk setiap 

kelasnya pada masing-masing set (Scikit-Learn, 2021). Pada Gambar 

2.10.1 berikut ini adalah proses SKF untuk membentuk data latih/uji (Sunil, 

2018). 

 

Gambar 2.10.1 Ilustrasi Stratified K-Fold Cross Validation 

Sumber: (Sunil, 2018, bag. 4) 

2.11 Konversi nilai ke rentang baru 

Memetakan ulang nomor dari satu rentang ke rentang lainnya dapat 

dilakukan dengan menggunakan fungsi berikut (Arduino, 2022). 

 

Gambar 2.11.1 Fungsi untuk konversi nilai ke rentang lain 

 

 


