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Abstract

This research attempts to identify the most accurate and effective model in performing sentiment analysis on
product reviews in marketplaces using preprocessing techniques, word2vec, and CNN. We collected 20,986
reviews from 720 products in a marketplace using scrap method, then cleaned and labeled the data to include 515
positive reviews, 490 negative reviews. We then performed preprocessing on the data using four different scenarios
and identified word vector representation using word2vec. Subsequently, we applied the results of word2vec to
the CNN architecture to classify sentiment in product reviews. After trying various variations of each technique,
we found that a combination of the third preprocessing technique (case folding, punctuation removal, word
normalization, and stemming), the second word2vec parameter combination (size 50, window 2, hs 0, and negative
10), and the fourth CNN parameter combination (kernel size 2, dropout 0.2, and learning rate 0.01) had the best
accuracy of 99.00%, precision of 98.96%, and recall of 98.96%. We also found that the word normalization
technique greatly helped to increase model accuracy by correcting improperly written or incorrect words in the
reviews. Based on the evaluation of word2vec, the hs 0 method produced a higher average accuracy compared to
the hs 1 method because the hs 0 method used negative sampling which helped the model understand the context
of the trained words. In the CNN parameter, higher learning rates can cause the model to learn faster, but can
also cause the model to be unstable, while lower learning rates can make the model more stable but can also cause
the model's learning process to be slower.

Keywords: CNN, Preprocessing, Sentiment, Product Reviews, Word2vec.

OPTIMISASI ANALISIS SENTIMEN ULASAN PRODUK PADA MARKETPLACE
DENGAN KOMBINASI TEKNIK PREPROCESSING, WORD2VEC, DAN
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK

Abstrak

Penelitian ini mencoba untuk mengidentifikasi model paling akurat dan efektif dalam melakukan analisis sentimen
pada ulasan produk di marketplace menggunakan teknik preprocessing, word2vec, dan CNN. Kami
mengumpulkan 20.986 ulasan dari 720 produk di marketplace shopee dengan metode scrap, kemudian
membersihkan dan memberi label data sehingga tersisa 515 ulasan positif, 490 ulasan negatif. Kemudian, kami
melakukan preprocessing dengan 4 skenario dan mengidentifikasi representasi vektor kata dengan word2vec.
Selanjutnya, kami mengaplikasikan pada arsitektur CNN untuk melakukan Klasifikasi sentimen ulasan produk.
Setelah mencoba variasi dari masing-masing teknik, kami menemukan bahwa kombinasi teknik preprocessing
ketiga (case folding, punctuation removal, word normalizer, dan stemming), kombinasi parameter word2vec kedua
(size 50, window 2, hs 0, dan negative 10), dan kombinasi parameter CNN keempat (kernel size 2, dropout 0.2,
dan learning rate 0.01) memiliki akurasi terbaik sebesar 99.00%, presisi 98.96%, dan recall 98.96%. Kami juga
menemukan bahwa word normalizer membantu meningkatkan akurasi model karena memperbaiki kata yang salah
dari ulasan. Berdasarkan hasil evaluasi word2vec, metode hs 0 menghasilkan rata-rata akurasi yang lebih tinggi
dibandingkan dengan metode hs 1 karena metode hs 0 menggunakan negative sampling yang membantu model
memahami konteks kata yang dilatih. Pada parameter CNN, learning rate 0.001 dan 0.01 memiliki pengaruh lebih
besar dibandingkan dengan learning rate 0.0001 yang memperlihatkan penurunan signifikan pada rata-rata akurasi
model. Learning rate yang lebih tinggi dapat menyebabkan model belajar lebih cepat namun dapat menyebabkan
model tidak stabil, sedangkan learning rate yang lebih rendah dapat menyebabkan model menjadi lebih stabil
namun proses belajar model lebih lambat.
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Kata kunci: CNN, Preprocessing, Sentimen, Ulasan Produk, Word2vec.

1. PENDAHULUAN

Analisis sentimen produk merupakan cara yang
efektif untuk memahami bagaimana pelanggan
menilai produk. Penelitian telah menunjukkan bahwa
ulasan produk memberi pengaruh signifikan terhadap
minat beli pelanggan [1] dan merupakan faktor
terpenting yang mempengaruhi tingkat penjualan [2].
Ulasan produk di marketplace dapat memberikan
informasi berguna bagi calon pelanggan untuk
membuat keputusan belanja dan meminimalkan
risiko membeli produk yang tidak sesuai atau tidak
berkualitas [3], serta dapat menjadi masukan atau
evaluasi bagi penjual [4]. Namun, analisis sentimen
secara manual merupakan tugas yang sulit [5] karena
banyaknya  data  yang harus  dianalisis,
ketidakkonsistenan ulasan pelanggan, keterbatasan
manusia dalam melakukan analisis secara manual,
dan potensi terpengaruh oleh bias individu. Salah satu
solusi  untuk masalah ini adalah dengan
mengimplementasikan model klasifikasi
Convolutional Neural Network (CNN) yang dapat
memberikan akurasi tinggi dalam mengelompokkan
sentimen pelanggan dalam bentuk ulasan produk [6].

CNN adalah salah satu model yang efisien
menangkap maksud dari representasi teks ulasan dan
mengklasifikasikan teks. Pada penelitian model CNN
memberikan performa lebih baik dari model Naive
Bayes [7]. Penelitian lain membandingkan tiga model
Naive Bayes, SVM dan CNN dalam 3 topik data dan
CNN memberikan hasil lebih baik terhadap ketiga
topik data dibandingkan dengan SVM dan Naive
Bayes [8]. Meskipun CNN memiliki kemampuan
yang luar biasa dalam klasifikasi teks, terdapat
banyak cara untuk memperkuat performa dengan
menggunakan preprocessing dan representasi teks
yang optimal, seperti word2vec. Dengan mencoba
berbagai kombinasi preprocessing NLP, parameter
word2vec, dan parameter pada CNN, kita dapat
mengetahui faktor-faktor yang paling penting untuk
dipertimbangkan dalam klasifikasi teks. Hal ini juga
dapat membantu menemukan representasi yang lebih
baik dari teks, meningkatkan akurasi dan kemampuan
CNN dalam mengklasifikasikan teks.

Pada penelitian [4] menyimpulkan penggunaan
pendekatan NLP dalam pra-pemrosesan data
meningkatkan akurasi klasifikasi menjadi 76,92%.
Penelitian lain [3] menemukan bahwa Klasifikasi
ulasan Indonesia dengan perbaikan kata memiliki
akurasi 87,60%. Penelitian [9] membandingkan
kinerja word embedding Word2Vec, GloVe, dan
FastText pada klasifikasi teks menggunakan CNN.
Hasil menunjukkan bahwa ketiganya memiliki
kinerja yang kompetitif dengan FastText yang
terbaik, namun word2vec juga menunjukkan hasil
yang baik. Penelitian sebelumnya menunjukkan
penggunaan pendekatan NLP dan word embedding

seperti  Word2Vec dapat meningkatkan akurasi
klasifikasi sentimen menggunakan model CNN.
Penelitian ini dilakukan untuk mengetahui
bagaimana analisis sentimen terhadap ulasan produk
di marketplace menggunakan CNN. Ulasan tersebut
kemudian akan diolah dengan menggunakan NLP
dan direpresentasikan dengan word2vec sebelum
dianalisis menggunakan CNN. Penelitian ini akan
mengeksplorasi dan menguji berbagai kombinasi
prepropcessing, parameter pada word2vec, dan CNN
untuk menemukan kombinasi terbaik yang dapat
meningkatkan akurasi analisis sentimen.

2. METODE PENELITIAN

Untuk memberikan gambaran yang lebih
lengkap tentang metode yang kami gunakan, pada
bagian ini kami akan menjelaskan tahapan yang
dilakukan mulai dari pengumpulan data, pengolahan
data, hingga proses merepresentasikan data dengan
word2vec sebagai input pada arsitektur CNN. Semua
tahapan ini akan dijabarkan dibawah ini dan tahapan
penelitian diilustrasikan pada gambar 1.
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v

Preprocessing Data
(case folding, punctual removal, word normalizer,
stopword removal, stemming)

v
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Gambar 1. Tahapan penelitian

2.1. Pengumpulan Data

Pengumpulan data ulasan produk dilakukan
dengan metode scrap [10] dari marketplace shopee.
Kemudian, data tersebut dibersihkan dari data
duplikat dan kesalahan dalam pengambilan ulasan.
Selanjutnya, data tersebut diberi label positif, negatif
dan tidak relevan yang dilakukan oleh beberapa orang
untuk mengurangi bias dan subjektivitas [11]. Proses
selanjutnya, hanya data yang berlabel positif dan
negatif yang akan digunakan.
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2.2. Preprocessing Data

Preprocessing bertujuan membersihkan dataset

dari noise untuk meningkatkan akurasi model [12].
Penelitian dengan NLP dapat meningkatkan akurasi
sebesar 3% dibandingkan pada teks biasa [13].
Dalam tahap preprocessing, terdapat lima operasi
fitur NLP yang dilakukan. Kami menggunakan empat
skenario dengan variasi penerapan fitur berbeda
untuk mengevaluasi pengaruh masing-masing fitur
terhadap hasil analisis. Kami akan menganalisis hasil
dari masing-masing skenario untuk menentukan yang
paling efektif. Fitur NLP yang digunakan dalam
adalah:

1. Case folding sebagai proses mengubah teks
menjadi huruf kecil. Proses ini mengurangi
dimensi data sehingga tidak membedakan kata
dengan huruf besar dan huruf kecil.

2. Punctuation removal yaitu menghilangkan
tanda baca yang memfokuskan penelitian hanya
pada kata.

3. Word normalizer untuk memperbaiki kata-kata
yang terdapat kesalahan ketik, singkatan, dan
bahasa yang tidak baku. Word normalizer
memanfaatkan prosa.ai sebagai sumber NLP
API yang dapat mengolah bahasa Indonesia.

4. Stopword Removal  merupakan  proses
menghilangkan kata yang umum dan sering
muncul dalam teks namun tidak memiliki

makna seperti kata ganti “saya”, “kamu” atau

kata sambung “dan”, “untuk”. Proses ini

menggunakan library Sastrawi.

5. Stemming digunakan untuk mengubah menjadi
kata dasar sehingga kata-kata yang memiliki
akar yang sama akan dianggap sama. Proses ini
menggunakan library Sastrawi.

Setelah melalui lima proses fitur NLP diatas,
data akan ditokenisasi untuk membagi teks menjadi
bagian kecil tiap kata yang akan menjadi inputan pada
proses representasi kata dengan word2vec.

2.3. Representasi Kata

Untuk mengidentifikasi representasi vektor
analisis sentimen, kami menggunakan model
Word2Vec. Word2Vec merupakan model yang
efektif dalam mempelajari representasi vektor kata
dengan dimensi rendah dari data teks mentah [7].
Variasi Word2Vec yang kami gunakan adalah skip-
gram, vyaitu model yang mencoba menentukan
konteks kata berdasarkan kata-kata di sekitarnya [6].
Kami akan menerapkan hasil dari keempat skenario
preprocessing data pada model skip-gram Word2Vec
dan menguji berbagai nilai dari size, window size,
metode efisiensi komputasi, dan dimensi penyisipan
kata untuk mencari kombinasi yang dapat
memberikan akurasi terbaik. Arsitektur model skip-
gram ditunjukkan pada Gambar 2.
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Gambar 2. Arsitektur model Skip-Gram [14]

2.4. Arsitektur Model CNN

Setelah mengubah kata menjadi vektor numerik
dengan word2vec, kami akan menggunakan CNN
untuk klasifikasi teks dengan memanfaatkan
kemampuan jaringan untuk mengekstrak fitur-fitur

penting seperti kata atau frase yang berkaitan dengan
topik tertentu [5]. Kami akan mencoba berbagai nilai
kernel size, dropout dan learning rate dalam proses
pelatihan CNN dan mengevaluasi pengaruhnya
terhadap akurasi hasil analisis. Arsitektur Model
CNN 1D dapat dilihat pada Gambar 3.
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Gambar 3. Arsitektur model CNN 1D [15]

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Setelah melalui tahap pengumpulan data dan
preprocessing, kami menyusun dataset untuk
melakukan analisis sentimen pada ulasan produk.
Selanjutnya, kami mencoba berbagai parameter
word2vec untuk mengidentifikasi representasi vektor
kata yang tepat dan menemukan model yang paling
efektif. Kemudian, kami mengaplikasikan hasil dari
word2vec pada arsitektur CNN untuk melakukan
klasifikasi sentimen pada ulasan produk. Terakhir,
kami mengevaluasi berbagai variasi CNN untuk
menemukan model yang paling tepat untuk
digunakan dengan hasil sebagai berikut.

3.1. Pengumpulan Data

Kami berhasil mengumpulkan 720 produk
dengan 20.986 ulasan dari marketplace shopee
sebagai sumber data utama kami dengan metode
scrap. Untuk setiap produk, kami mengambil
informasi seperti nama, asal, jumlah terjual, harga,
dan url produk. Kemudian untuk setiap ulasan, kami
mengambil informasi seperti username, isi, tag,
tanggal, dan rating.

Setelah pengumpulan data, kami melakukan
cleaning data untuk menghilangkan data yang tidak
valid. Kami menghapus data yang memiliki isi
kosong atau kesalahan pengambilan isi ulasan, data
yang berisi respon dari penjual, data yang tidak
memiliki alfabet dalam isi ulasannya, dan data
duplikat dari isi ulasan. Setelah proses cleaning data,
tersisa sebanyak 16.995 ulasan.

104

Selanjutnya, kami melakukan proses labeling
data pada sisa data sebanyak 16.995 ulasan untuk
mengurangi bias dan subjektivitas dalam pemberian
label. Hasil dari proses ini adalah 515 ulasan yang
dianggap positif, 490 ulasan yang dianggap negatif,
dan 15.990 ulasan yang dianggap tidak relevan.
Hanya ulasan yang berlabel positif dan negatif yang
akan digunakan dalam proses selanjutnya.

3.2. Preprocessing Data

Dari hasil pengumpulan, pembersihan dan
pemberian label pada data, selanjutnya data akan
melalui proses pembentukan data yang siap untuk
direpresentasikan. Pada tahap preprocessing ini kami
menggunakan 4 skenario. Fitur preprocessing dari
keempat skenario dapat dilihat pada tabel 1.

Tabel 1. Skenario fitur preprocessing

Skenario Fitur NLP

1 Case folding, punctuation removal, word
normalizer, stopword removal, dan stemming

2 Case folding, punctuation removal, stopword

removal, dan stemming
3 Case folding, punctuation removal, word
normalizer, dan stemming
4 Case folding, punctuation removal, word

normalizer, dan stopword removal

Hasil dari preprocessing empat skenario yang
dilakukan ditunjukkan pada tabel 2. Contoh ulasan
yang diambil adalah salah satu dari dataset yang
memiliki ulasan “tipis banget bajunyanembus
keliatan. yauda la harganya jg ga worth it”. Tabel 2
juga menampilkan hasil akurasi yang didapatkan dari
setiap skenario.
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Tabel 2. Hasil preprocessing berdasarkan skenario

Skenario Hasil Preprocessing Akurasi
1 tipis banget paju tembus harga 98.01%
timpal
2 tipis banget bajur)yanembus I_|at 97.01%
yauda la harga jg ga worth it
3 tipis banget b_aju tembus Ilhat ya 99.00%
sudah harga juga enggak timpal
4 tipis banget bajunya menembus 98.51%

harganya setimpal

Hasil dari masing-masing skenario terhadap
model yang telah dibangun dapat dilihat pada tabel 2
yang menunjukkan bahwa skenario  ketiga
mendapatkan nilai akurasi tertinggi, yaitu sebesar
99,00% dengan nilai presisi 98.96% dan recall
98.96%. Di sisi lain, skenario kedua mendapatkan
nilai akurasi terendah, yaitu sebesar 97,01% dengan
nilai presisi dan recall skenario kedua juga lebih
rendah dibandingkan skenario ketiga, yaitu masing-
masing 95,00% dan 98,96%.

3.3. Word2Vec

Kami menguji 54 skenario Word2Vec dengan 4
pilihan parameter size (50, 100, dan 150), window size
(2, 3, dan 5), metode hs (0 dan 1), dan jumlah negative
sampling (5, 10, dan 20). Setelah menguji semua
skenario, kami mengambil parameter Word2Vec
yang sama untuk menghitung rata-rata nilai akurasi
dari setiap model. Gambar 4 menunjukkan hasil
evaluasi dari seluruh skenario Word2Vec, yang
menyajikan rata-rata akurasi dari setiap skenario.

Berdasarkan hasil evaluasi tersebut, kami
menemukan bahwa kombinasi parameter untuk
model word2vec ke 27 (size 100, window 3, hs 0,
negative 20) memberikan rata-rata yang tertinggi,
dengan akurasi sebesar 95.21%, presisi sebesar
94.91%, dan recall sebesar 95.13%. Sedangkan
kombinasi parameter untuk model word2vec ke 18
(size 50, window 5, hs 1, negative 20) memberikan
rata-rata yang terendah, dengan akurasi 92.63%,
presisi 91.95%, dan recall 92.82%.

Evaluasi Model Word2Vec

Rata-Rata Akurasi
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Gambar 4. Rata-rata akurasi model Word2Vec

3.4.CNN

Pada arsitektur CNN kami menguji 3 parameter
dengan nilai yang berbeda. 3 pilihan parameter
tersebut adalah kernel size (2, 3, dan 4), window size
(0.1, 0.2, dan 0.3), dan learning rate (0.01, 0.001,
0.0001) yang menghasilkan 27 model CNN. Kami
menguji semua model satu persatu dengan semua
hasil preprocessing dan semua model representasi
kata yang sudah dilakukan serta mengambil model
yang sama untuk menghitung nilai rata-rata nilai
akurasi dari model CNN. Gambar 5 menunjukkan

hasil evaluasi dari seluruh skenario CNN, yang
menyajikan rata-rata akurasi dari setiap skenario.

Pada hasil evaluasi yang ditunjukkan oleh
gambar 5, kami menemukan kombinasi parameter ke
11 (kernel size 3, dropout 0.1, learning rate 0.001)
memberikan rata-rata yang tertinggi, dengan akurasi
sebesar 96.19%, presisi sebesar 95.64%, dan recall
sebesar 96.44%. Dan model dengan nilai terendah ada
pada kombinasi parameter ke 6 (kernel size 2, dropout
0.2, learning rate 0.0001) yang memiliki akurasi
sebesar 90.59%, presisi sebesar 89.94%, dan recall
90.52%.

Evaluasi Model CNN
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Gambar 5. Rata-rata akurasi model CNN
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4. DISKUSI
Hasil yang diperoleh dari penelitian ini
menunjukkan bahwa kombinasi teknik

preprocessing, parameter word2vec, dan parameter
CNN yang kami gunakan mampu menghasilkan
model yang sangat akurat dan efektif dalam
memprediksi data. Akurasi sebesar 99.00%, presisi
98.96%, dan recall 98.96% menunjukkan bahwa
model tersebut mampu memprediksi dengan tepat
hampir seluruh data yang diberikan.

Kami juga melakukan pembandingan dengan
penelitian sebelumnya yang menggunakan metode
yang sama, dan hasil yang kami peroleh ternyata lebih
baik dibandingkan dengan penelitian tersebut.
Penelitian [16] dan [6] masing-masing menganalisis
sentimen pada data twitter dan mendapatkan nilai
akurasi terbaik berturut-turut sebesar 76,40% dan
88,21%. Dalam penelitian [17] melakukan analisis
sentimen terhadap produk pada marketplace dalam
bahasa china dengan akurasi model CNN yang
didapatkan sebesar 90,90%. Penelitian lain [18],
model CNN menghasilkan nilai F1-Score sangat baik
pula sebesar 98,72%.

Pada tabel 2 menunjukkan teknik word
normalizer sangat membantu dalam meningkatkan
akurasi model karena memperbaiki kata yang salah
atau ditulis dengan kurang baik oleh pemberi ulasan.
Hasil yang menggunakan teknik preprocessing
stopword removal cenderung memiliki akurasi yang
lebih kecil karena menghapus kata yang dapat
memberikan makna pada ulasan produk. Berdasarkan
hasil evaluasi word2vec melalui gambar 4
menunjukkan bahwa kombinasi parameter word2vec
dengan metode hs 0 menghasilkan rata-rata akurasi
yang lebih tinggi dibandingkan dengan metode hs 1.
Ini dikarenakan metode hs 0 menggunakan negative
sampling yang membantu model memahami konteks
kata yang dilatih, sedangkan metode hs 1 memecah
kata ke dalam bagian-bagian kecil sebelum mencari
kata terkait yang membutuhkan waktu lebih lama.
Hal dapat ini menyebabkan rata-rata akurasi pada
metode hs 1 lebih rendah dibandingkan dengan
metode hs 0.

Pada gambar 5 memperlihatkan setiap
perubahan nilai pada parameter learning rate
memberi pengaruh signifikan terhadap rata-rata
akurasi model. Learning rate 0.001 dan 0.01 memiliki
pengaruh yang lebih besar dibandingkan dengan
learning rate 0.0001 yang memperlihatkaan
penurunan signifikan pada rata-rata akurasi model.
Learning rate mempengaruhi seberapa cepat model
belajar dan menentukan seberapa besar perubahan
yang dilakukan terhadap parameter model pada setiap
iterasi. Nilai learning rate yang lebih tinggi dapat
menyebabkan model belajar lebih cepat, namun juga
dapat menyebabkan model tidak stabil. Sebaliknya,
nilai learning rate yang lebih rendah dapat
menyebabkan model menjadi lebih stabil, namun juga
dapat menyebabkan proses belajar model menjadi
lebih lambat.

5. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil dari penelitian ini, kombinasi
teknik preprocessing ketiga (case folding, removal
punctuation, word normalizer, dan stemming),
kombinasi parameter untuk model word2vec kedua
(size 50, window 2, hs 0, dan negative 10), dan
kombinasi parameter untuk model CNN keempat
(kernel size 2, dropout 0.2, dan learning rate 0.01),
terbukti mampu menghasilkan akurasi terbaik
dibandingkan dengan kombinasi teknik
preprocessing dan kombinasi parameter untuk
word2vec dan CNN lain yang dicoba. Model ini
memiliki akurasi 99.00%, presisi 98.96%, dan recall
98.96%. Ini menunjukkan kualitas yang sangat baik
dan efektif dalam memprediksi data.

Meskipun demikian, ada beberapa kekurangan
dari metode yang kami gunakan. Salah satunya
adalah waktu yang dibutuhkan dalam melakukan
percobaan seluruh skenario dan membangun model
membutuhkan waktu yang cukup lama. Namun, kami
yakin bahwa penggunaan waktu dapat ditingkatkan.
Untuk penelitian selanjutnya, kami akan mencoba
mencari teknik dalam mencoba seluruh skenario dan
membangun model yang lebih efisien untuk
mengurangi waktu yang dibutuhkan.
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