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ABSTRAK

Haira, Radina Mutia. 2025. Klasifikasi Aspek Ulasan Pelanggan Restoran di Indonesia
Menggunakan Neural Network. Skripsi. Program Studi Teknik Informatika
Fakultas Sains dan Teknologi Universitas Islam Negeri Maulana Malik Ibrahim
Malang. Pembimbing: (I) Dr. Cahyo Crysdian, M.Cs (II) Okta Qomaruddin Aziz,
M.Kom.

Kata kunci: Ulasan Restoran, Klasifikasi Aspek, Neural Network.

Industri kuliner di Indonesia terus berkembang, sehingga jumlah ulasan pelanggan
terhadap restoran pun meningkat. Ulasan-ulasan tersebut dapat dimanfaatkan untuk
mengetahui aspek-aspek yang dinilai oleh pelanggan, namun masih sedikit penelitian yang
secara khusus mengklasifikasikan ulasan berdasarkan aspek tertentu. Penelitian ini
bertujuan untuk membangun model klasifikasi aspek ulasan pelanggan restoran di
Indonesia menggunakan metode Neural Network. Data ulasan diolah melalui proses
preprocessing dan kemudian diubah menjadi representasi numerik menggunakan
Word2Vec Skip-Gram. Penelitian ini mengukur efektivitas Neural Network dalam
mengklasifikasikan ulasan ke dalam 3 aspek utama, yaitu kualitas pelayanan, makanan, dan
suasana. Pengujian dilakukan terhadap 9 skenario model dengan kombinasi jumlah node
pada hidden layer 1 dan nilai learning rate yang berbeda. Hasil pengujian menunjukkan
bahwa model Q1 dengan 50 node dan learning rate 0,1 menghasilkan akurasi tertinggi
sebesar 91,71% pada data testing. Sementara itu, evaluasi menggunakan 10-fold cross
validation terhadap seluruh model menunjukkan bahwa model Q3 dengan 50 node dan
learning rate 0,001 memperoleh rata-rata akurasi tertinggi sebesar 84,77% dan
menunjukkan performa yang stabil. Hasil penelitian ini membuktikan bahwa metode
Neural Network dengan pengaturan hyperparameter yang tepat efektif dalam
mengklasifikasikan aspek ulasan pelanggan restoran secara akurat dan konsisten.
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ABSTRACT

Haira, Radina Mutia. 2025. Classification of Aspects of Restaurant Customer Reviews
in Indonesia Using Neural Networks. Undergraduate Thesis. Informatics
Engineering Study Program Faculty of Science and Technology Maulana Malik
Ibrahim State Islamic University Malang. Supervisor: (I) Dr. Cahyo Crysdian,
M.Cs (II) Okta Qomaruddin Aziz, M.Kom.

Key words: Restaurant Reviews, Aspect Classification, Neural Network.

The culinary industry in Indonesia continues to grow, resulting in an increasing
number of customer reviews of restaurants. These reviews can be utilized to find out the
aspects assessed by customers, but there are still few studies that specifically classify
reviews based on certain specified aspects. This study aims to build a classification model
of aspects of restaurant customer reviews in Indonesia using the Neural Network method.
The review data is processed through preprocessing and then converted into numerical
representation using Word2Vec Skip-Gram. This research quantifies the effectiveness of
Neural Networks in classifying reviews into three main aspects, namely service quality,
food, and atmosphere. Tests were conducted on 9 model scenarios with a combined number
of nodes in hidden layer 1 and different learning rate values. The test results show that the
Q1 model with 50 nodes and a learning rate of 0.1 produces the highest accuracy of 91.71%
on the testing data. Meanwhile, evaluation using 10-fold cross-validation of all models
showed that model Q3 using 50 nodes and learning rate 0. 001 obtained the highest average
accuracy of 84.77% and showed stable performance. The results of this study prove that
the Neural Network method with the correct hyperparameter settings is effective in
classifying aspects of restaurant customer reviews accurately and consistently.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Dalam industri kuliner, restoran di Indonesia mengalami pertumbuhan yang
pesat dan menunjukan peningkatan signifikan di berbagai wilayah (Wisnu Brata et
al., 2024). Pertumbuhan ini sejalan dengan masyarakat yang semakin
mengutamakan pengalaman kuliner yang berkualitas. Di tengah persaingan yang
ketat, restoran harus mampu memberikan pelayanan yang memuaskan untuk
menarik perhatian pelanggan. Ulasan pelanggan terhadap berbagai aspek restoran
menjadi faktor utama dalam memengaruhi tingkat kepuasan pelanggan yang mana
dapat berdampak pada reputasi dan keberhasilan restoran itu sendiri.

Seiring dengan pertumbuhan industri kuliner, kebutuhan untuk memahami
ulasan pelanggan restoran juga semakin meningkat. Menurut data yang dikeluarkan
oleh Badan Pusat Statistika (BPS) jumlah usaha penyedia makanan minuman di
Indonesia mengalami peningkatan 20,76% pada tahun 2022 dibanding dengan
tahun 2021, tetapi tahun 2021 sempat mengalami penurunan 19,58% dibanding
tahun 2020 dan kembali meningkat secara drastis 36,34% pada tahun 2019 (BPS
Penyedia Makan Minum, n.d.). Riset yang dilakukan oleh Departemen Riset
Statista, pendapatan industri makanan di Indonesia diprediksi akan mengalami
kenaikan yang berkelanjutan antara tahun 2024 dan 2029. Pada akhir periode

tersebut, diperkirakan industri akan mencapai pendapatan 85,1 miliyar dolar AS



dengan peningkatan sebesar 34,02% selama sembilan tahun kedepan (Statista
Research Department, 2024).

Pelanggan restoran saat ini semakin sering mengandalkan ulasan yang
tersedia di berbagai platform digital. Platform seperti Google Review, TripAdvisor
dan media sosial lainnya menyediakan ruang untuk pelanggan berbagi pengalaman
mereka secara terbuka. Dengan terus berkembangnya tren penggunaan platform
digital menjadikan jumlah ulasan yang ditulis oleh pelanggan semakin meningkat.
Peningkatan ini menunjukan bahwa pelanggan lebih aktif dalam memberikan
feedback, sehingga membantu restoran dalam memahami dan meningkatkan
pelayanan mereka.

Dengan meningkatnya jumlah ulasan yang tersedia di platform digital,
pemanfaatan informasi yang terkandung di dalamnya membutuhkan pendekatan
yang terstruktur, terutama dalam proses pengkategorian aspek ulasan. Dalam
konteks layanan restoran, 3 aspek utama yang paling sering disoroti pelanggan
adalah kualitas pelayanan, makanan, dan suasana. Tiga kategori ini dipilih
berdasarkan temuan dari beberapa studi yang menunjukkan bahwa aspek tersebut
sering kali menjadi sumber keluhan maupun pujian pelanggan, serta menjadi fokus
utama dalam rekomendasi perbaikan. Selain itu, karakteristik data ulasan yang
digunakan dalam penelitian ini juga menguatkan hal tersebut, di mana sebagian
besar ulasan mengarah pada ketiga aspek tersebut. Pengelompokan yang tepat akan
memudahkan restoran dalam mengidentifikasi kekuatan dan kelemahan mereka,

serta mengarahkan strategi perbaikan yg lebih efektif (Zhafirah & Silitonga, 2023).



Namun, mengelompokkan ulasan secara manual ke dalam 3 kategori
tersebut bisa memakan banyak waktu dan tenaga. Selain itu, metode manual
cenderung tidak konsisten karena pemahaman tiap pelanggan terhadap isi ulasan
bisa berbeda-beda. Perbedaan persepsi ini menimbulkan subjektivitas yang dapat
menyebabkan hasil klasifikasi menjadi kurang akurat dan efisien (Hidayat et al,
2021). Oleh karena itu, diperlukan adanya sistem klasifikasi yang dapat berjalan
secara otomatis. Sistem ini memungkinkan proses klasifikasi dilakukan dengan
cepat dan akurat, sehingga restoran dapat membuat keputusan yang lebih tepat dan
memperbaiki strategi operasional mereka.

Penelitian ini bertujuan mengklasifikasikan ulasan pelanggan restoran ke
dalam 3 kategori utama, yaitu kualitas pelayanan, makanan dan suasana. Hal ini
dilakukan karena masih terbatasnya penelitian yang secara khusus memisahkan
ketiga kategori ini dalam konteks ulasan pelayanan restoran. Sebagian besar
penelitian sebelumnya lebih terfokus pada klasifikasi sentimen positif maupun
negarif, dari ulasan pelanggan. Permadi (2020) meneliti penilaian pengunjung
dalam analisis sentimen pada ulasan restoran di singapura menggunakan metode
Naive Bayes dan mencapai akurasi sebesar 73%. Penelitian serupa juga dilakukan
oleh Julianto et al (2022) terkait analisis sentimen ulasan restoran menggunakan
SVM dengan hasil penelitian menunjukan akurasi 93% dan f7-score 93%.

Menurut firman Allah SWT. dalam Surah An-Nur ayat 35:
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“Allah (pemberi) cahaya (kepada) langit dan bumi. Perumpamaan cahaya-Nya,
seperti sebuah lubang yang tidak tembus, yang di dalamnya ada pelita besar. Pelita
itu di dalam tabung kaca, (dan) tabung kaca itu bagaikan bintang yang berkilauan,
yvang dinyalakan dengan minyak dari pohon yang diberkahi, (yaitu) pohon zaitun
vang tumbuh tidak di timur dan tidak pula di barat, yang minyaknya (saja) hampir-
hampir menerangi, walaupun tidak disentuh api. Cahaya di atas cahaya (berlapis-
lapis), Allah memberi petunjuk kepada cahaya-Nya bagi orang yang Dia
kehendaki, dan Allah membuat perumpamaan-perumpamaan bagi manusia. Dan
Allah Maha Mengetahui segala sesuatu.”(Q.S An Nur:35).

Para ulama seperti Ibn Katsir dan Al-Qurtubi menafsirkan frasa “cahaya di
atas cahaya” dalam ayat ini sebagai tingkatan-tingkatan hidayah yang diberikan
Allah SWT. secara bertahap dan berlapis, tergantung pada usaha dan keinginan
seseorang untuk memperoleh petunjuk dan kebenaran. Dalam penelitian, konsep ini
bisa dianalogikan dengan proses klasifikasi ulasan berdasarkan kategori
menggunakan Neural Network. Metode ini bekerja melalui sejumlah lapisan yang
saling terhubung, di mana setiap lapisan mempelajari informasi dari lapisan
sebelumnya secara bertahap. Pendekatan ini memungkinkan sistem mengenali
pola-pola tersembunyi dalam data yang mungkin tidak terlihat secara langsung.
Sebagaimana hidayah diberikan secara berlapis, Neural Network juga memproses
data secara bertahap untuk menghasilkan klasifikasi yang lebih tepat. Kemampuan
mengenali struktur data yang kompleks dan beragam menjadikan Neural Network
lebih unggul dibandingkan metode tradisional (Zheng, 2024).

Berdasarkan pertimbangan tersebut, penelitian ini diberi judul “Klasifikasi
Aspek Ulasan Pelanggan Restoran di Indonesia Menggunakan Neural Network”,
yang bertujuan untuk menghasilkan sistem klasifikasi otomatis yang mampu

membantu pelaku industri makanan dalam memahami fokus dan persepsi

pelanggan secara lebih mendalam melalui ulasan yang diberikan.



1.2

Pernyataan Masalah

Seberapa efektif metode Neural Network dalam mengklasifikasi ulasan

pelanggan restoran kedalam 3 aspek utama, yaitu kualitas pelayanan, makanan dan

suasana dengan pengaturan hyperparameter yang tepat untuk mencapai akurasi

optimal?

1.3

Tujuan Penelitian

Mengukur efektivitas metode Neural Network dalam mengklasifikasikan

ulasan pelanggan restoran secara akurat berdasarkan 3 aspek utama, dengan

mempertimbangkan pengaruh pengaturan /yperparameter terhadap hasil akurasi

model.

1.4

1.5

Batasan Masalah

Data penelitian ini diperoleh dari komentar pelanggan di Google Review
yang berasal dari restoran di 38 provinsi di Indonesia. Setiap provinsi
diwakili oleh 1 hingga 3 restoran yang dipilih berdasarkan prioritas restoran
yang memiliki rating 4 hingga 5 bintang, tergantung pada jumlah ulasan
yang tersedia. Label ditentukan berdasarkan survei dari responden umum.
Bahasa yang dipakai dalam penelitian ini terbatas pada Bahasa Indonesia.
Penelitian ini hanya menganalisis ulasan yang membahas 1 aspek secara

spesifik (single label), yaitu kualitas pelayanan, makanan dan suasana.

Manfaat Penelitian

Melalui penelitian ini, diharapkan dapat memberikan beberapa manfaat

sebagai berikut. :



Bagi industri restoran, dapat membantu mereka dalam mengevaluasi
kualitas pelayanan, makanan dan suasana. Dengan begitu, restoran dapat
mengetahui aspek mana yang perlu diperbaiki untuk meningkatkan
kepuasan pelanggan secara keseluruhan.

Bagi pengelola restoran, memudahkan dalam mengidentifikasi penilaian
mengenai kualitas pelayanan, kesesuaian makanan serta kenyamanan
suasana. Hal ini memungkinkan pengelola untuk fokus pada aspek yang

memerlukan perhatian khusus dan melakukan perbaikan yang tepat.



BAB 11

KAJIAN PUSTAKA

2.1 Pemodelan Aspek Ulasan

Industri kuliner saat ini semakin berkembang seiring dengan meningkatnya
harapan pelanggan akan standar pelayanan restoran. Pelanggan cenderung
memberikan ulasan berdasarkan berbagai aspek, mulai dari kualitas pelayanan,
kesesuaian makanan, maupun suasana restoran. Ketiga aspek tersebut berperan
penting dalam membentuk persepsi dan kepuasan pelanggan terhadap suatu
restoran.

Setiap aspek tersebut memiliki karakteristik tersendiri dalam ulasan
pelanggan. Aspek kualitas pelayanan umumnya mencakup komentar tentang
keramahan staf, kecepatan penyajian, dan responsivitas layanan. Aspek makanan
meliputi ulasan terkait rasa, porsi, dan penyajian hidangan. Sementara itu, aspek
suasana biasanya merujuk pada kenyamanan tempat, kebersihan lingkungan, desain
interior, dan suasana umum restoran.

Beberapa penelitian menunjukkan bahwa masing-masing aspek tersebut
memiliki kontribusi signifikan terhadap loyalitas pelanggan. Riset yang dilakukan
oleh Hurnis et al (2023) menunjukan bahwa kecepatan dan ketepatan dalam
penyediaan layanan sangat memengaruhi persepsi pelanggan terhadap kepuasan
dan loyalitas mereka. Hal tersebut sejalan dengan hasil penelitian dari Grace et al
(2022) yang menekankan bahwa kepuasan pelanggan memiliki hubungan langsung

dengan keputusan mereka untuk kembali mengunjungi restoran tersebut.



Restoran perlu memantau serta menganalisis ulasan pelanggan secara
teratur untuk mengidentifikasi masalah yang mungkin muncul dan menyesuaikan
layanan sesuai preferensi pelanggan. Ulasan yang diberikan pelanggan
mencerminkan pengalaman mereka secara langsung dan dapat memberikan
wawasan berharga bagi manajemen untuk mengevaluasi kekuatan serta kelemahan
layanan yang ada. Namun, pemprosesan ulasan dalam jumlah besar secara manual
bukanlah hal yang efisien karena memakan banyak waktu dan sumber daya yang
tidak sedikit (Putu et al., 2021).

Penerapan sistem otomatis menjadi solusi yang efektif dalam
mengklasifikasikan dan menganalisis ulasan pelanggan. Sistem ini dirancang agar
dapat mengelompokkan setiap ulasan ke dalam salah satu dari 3 aspek utama, yaitu
kualitas pelayanan, makanan, atau suasana. Dengan mengenali fokus utama dalam
1s1 ulasan, sistem dapat secara otomatis melakukan klasifikasi sesuai kategori yang
paling relevan. Dalam hal ini, teknologi seperti Neural Network menjadi metode
yang potensial karena mampu mengidentifikasi pola dalam data teks secara
mendalam (Franco et al., 2024). Dengan pendekatan ini ulasan pelanggan dalam
jumlah besar dapat diproses secara lebih cepat, efisien, dan memberikan hasil

klasifikasi yang lebih akurat.

2.2 Klasifikasi Aspek Ulasan

Dalam upaya memahami isi ulasan pelanggan secara lebih terstruktur,
proses klasifikasi menjadi langkah lanjutan yang penting setelah pemodelan aspek
dilakukan. Melalui proses ini, setiap ulasan dapat diberi label berdasarkan fokus

utama yang dibahas, seperti kualitas pelayanan, makanan, atau suasana. Klasifikasi



ini tidak hanya membantu pelanggan dalam menemukan informasi yang sesuai
dengan preferensi mereka, tetapi juga mempermudah pihak restoran dalam
mengenali aspek-aspek yang perlu diperbaiki (Atsnawiyah et al., 2022). Tujuan dari
klasifikasi ini adalah untuk memberikan label yang tepat pada setiap ulasan, agar
pelanggan bisa lebih mudah menemukan informasi yang sesuai. Dengan adanya
klasifikasi tersebut, pihak restoran pun dapat lebih mudah mengidentifikasi aspek
yang perlu diperbaiki. Selain itu, proses analisis ulasan dapat dilakukan secara lebih
cepat dan akurat, terutama ketika jumlah data yang tersedia sangat besar.

Dalam penelitian yang telah dilakukan oleh Wardianto et al (2023) berfokus
pada analisis sentimen pada ulasan pelanggan restoran dengan pendekatan LSTM
dan algoritma Adam Optimizer. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk
mengklasifikasikan opini pelanggan restoran dengan berbagai kategori, yaitu
makanan, tempat, pelayanan, dan harga. Data yang digunakan diambil dari ulasan
TripAdvisor berbahasa Indonesia dengan metode Global Max Pooling. Berdasarkan
hasil penelitian, dapat dilihat bahwa analisis sentimen berdasarkan kategori sangat
penting untuk mengklasifikasikan ulasan pelanggan, dengan tingkat akurasi
mencapai 78% yang mana dapat membantu TripAdvisor dalam memahami opini
pelanggan mengenai restoran.

Dinda et al (2023) pada penelitian ini membahas analisis sentimen terhadap
ulasan produk serum Somethinc, dengan membandingkan dua jenis serum, yaitu
serum Niacinamide dan serum AHA BHA PHA. Kedua kategori tersebut terdapat
ulasan positif dan negatif. Dalam penelitian ini, diterapkan metode text mining

dengan beberapa tahapan, seperti pengambilan data (crawling), pelabelan,



10

pembersihan data (cleaning), dan pra-pemrosesan (preprocessing) yang meliputi
transformasi, fokenisasi, dan filtering. Algoritma yang dipakai yaitu Naive Bayes
karena dinilai memiliki probabilitas tinggi dalam mengklasifikasikan data. Hasil
penelitian menunjukan bahwa jumlah data untuk serum niacinamide sebanyak 720
sementara serum AHA BHA PAH sebanyak 824 data. Diperoleh akurasi pada
serum AHA BHA PAH sebanyak 80%, presisi 84%, dan recall 94%. Sedangkan
pada serum niacinamide diperoleh akurasi 64%, presisi 67% dan recall 69%.
Dengan demikian, performa klasifikasi ulasan untuk serum AHA BHA PHA dinilai
lebih baik.

Salsabillah et al (2024) penelitian ini membandingkan metode Support
Vector Machine (SVM) dan Naive Bayes Classifier (NBC) dalam mengklasifikasian
ulasan pelanggan untuk rumah makan ayam goreng nelongso. Selain itu, analisis
Root Cause Analysis digunakan untuk mengevaluasi hasil rekomendasi yang
didasarkan pada sentimen negatif pelanggan. Dari hasil pengujian, algoritma SVM
tampil lebih baik dengan akurasi 92,74%, sementara Naive Bayes Classifier (NBC)
hanya mencapai akurasi 91,67%. Selain itu, metode Root Cause Analysis
menghasilkan sejumlah rekomendasi perbaikan pada aspek harga, kualitas
makanan, layanan, serta kenyamanan tempat. Temuan ini diharapkan dapat menjadi
acuan bagi pemilik rumah makan dalam meningkatkan mutu produk dan pelayanan
yang diberikan.

Wona et al (2023) penelitian ini mengangkat topik klasifikasi batik
Indonesia berdasarkan ciri-ciri visual seperti corak, warna, dan bentuk melalui

media berbasis website. Data yang digunakan diperoleh dari platform Kaggle,
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sebanyak 3.880 citra batik. Dataset tersebut kemudian dibagi menjadi 3 bagian,
yaitu 70% untuk pelatihan (2.716 gambar), 20% untuk validasi (776 gambar), dan
10% untuk pengujian (388 gambar). Dalam penelitian ini diterapkan metode
Convolutional Neural Network (CNN) yang memungkinkan pengguna mempelajari
dan mengidentifikasi motif batik Indonesia secara interaktif melalui platform web.
Dengan demikian, penelitian ini menghadirkan sistem klasifikasi batik berbasis
CNN sebagai solusi dalam pengenalan batik Indonesia.

Widayat (2021) penelitian ini memanfaatkan metode Long Short-Term
Memory (LSTM) dan Word2Vec dalam melakukan analisis sentimen terhadap
ulasan film. Data yang digunakan berasal dari dataset IMDB yang berisi 25.000
ulasan, dengan panjang rata-rata sekitar 233 kata per ulasan. Penerapan Word2Vec
dilakukan melalui dua pendekatan, yaitu Continuous Bag of Words (CBOW) dan
Skip-Gram, dengan variasi ukuran dimensi vektor antara 50 hingga 500. Model
LSTM dirancang untuk mengolah teks yang panjang dan kompleks dengan
melakukan penyesuaian parameter. Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode
Skip-Gram dengan dimensi vektor 100 memberikan akurasi terbaik, yaitu sebesar
88,17%, mengungguli dimensi lainnya. Penelitian ini diharapkan menjadi acuan
dalam menganalisis sentimen pada data besar dan memahami opini publik secara
lebih baik.

Najiyah (2023) peneltian ini berfokus pada analisis respon masyarakat
Indonesia terhadap kenaikan BBM pada September 2022, menggunakan metode
Artificial Neural Network (ANN) untuk mengklasifikasikan sentimen masyarakat

menjadi 3 kategori yaitu, positif, negatif, atau netral. Data dikumpulkan dari
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platform Twitter melalui pencarian dengan tagar #kenaikanbbm, menghasilkan
sebanyak 1210 ulasan yang digunakan sebagai dataset. Sebelum dianalisis, data ini
melalui beberapa tahapan preprocessing, seperti tokenisasi, normalisasi, stemming,
dan stopword untuk meningkatkan kualitas data. Metode ANN dipilih karena
sangat efektif untuk mengolah data teks secara efisien. Model ini dirancang dengan
menyesuaikan parameter, seperti panjang input data, untuk menghasilkan analisis
yang optimal. Hasil penelitian menunjukan bahwa ANN dapat mengelompokkan
sentimen masyarakat dengan tingkat akurasi yang cukup tinggi, sebesar 83,4%.
Penelitian ini bermanfaat untuk memahami opini masyarakat terhadap kebijakan
pemerintah dengan cara yang lebih terukur dan sistematis.

Penelitian terakhir dari Adhiatma & Qoiriah (2022) menganalisis sentimen
ulasan hotel yang ditulis dalam Bahasa Indonesia menggunakan metode TF-IDF
dan Deep Neural Network. Data yang dipakai terdiri atas 1072 ulasan hotel yang
diambil dari situs tiket.com menggunakan teknik web scraping. Ulasan ini
diklasifikasikan menjadi 3 kategori yaitu, positif, negatif, atau netral. Dalam
penelitian ini, teks ulasan dikonversi menjadi vektor numerik menggunakan metode
TF-IDF, kemudian diproses oleh model Deep Neural Network untuk melakukan
klasifikasi sentimen. Eksperimen dilakukan dengan berbagai kombinasi parameter,
seperti n-gram (1, 2, dan 3), jumlah hidden layer, serta nilai learning rate, guna
memperoleh konfigurasi terbaik. Hasil optimal diperoleh pada kombinasi n-gram
3, 3 hidden layer, dan learning rate 0,001, dengan akurasi mencapai 85% dan f1-
Score sebesar 80%. Temuan ini menegaskan bahwa pemilihan parameter yang

sesuai berperan penting dalam meningkatkan kinerja model analisis sentimen.



BAB III

DESAIN DAN IMPLEMENTASI

3.1  Akuisisi Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini diambil dari komentar pelanggan
di Google Review. Pengambilan data dilakukan dengan menggunakan Instant Data
Scraper, dengan batasan hanya pada ulasan berbahasa Indonesia. Ulasan yang
dikumpulkan berasal dari restoran-restoran di 38 provinsi di Indonesia, dengan
prioritas pada restoran yang memiliki tingkat kunjungan tinggi atau populer di
kalangan pelanggan. Dalam hal ini, restoran yang dianggap populer dilihat dari
rating yang diberikan pelanggan pada Google Review, yaitu berada pada rentang 4
hingga 5 bintang. Setiap provinsi diwakili oleh 1 hingga 3 restoran, tergantung pada
jumlah ulasan yang tersedia. Hal ini bertujuan agar jumlah data dari setiap provinsi
seimbang dan dapat mewakili pendapat pelanggan dari berbagai daerah di
Indonesia.

Fokus utama dari penelitian ini adalah pada ulasan yang membahas salah
satu dari 3 aspek dalam ulasan pelanggan restoran, yaitu kualitas pelayanan,
makanan, atau suasana. Ketiga aspek ini dipilih karena sering menjadi sorotan
utama dalam ulasan pelanggan, baik dalam bentuk pujian maupun keluhan. Selain
itu, aspek-aspek ini juga sering dijadikan acuan dalam penelitian terdahulu untuk
mengevaluasi kepuasan pelanggan terhadap restoran. Berdasarkan hasil
pengumpulan data, sebagian besar ulasan pelanggan memang cenderung membahas

salah satu dari ketiga aspek tersebut.

13
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Untuk menjaga konsistensi terhadap fokus klasifikasi, dilakukan proses
penyaringan data yang terarah dan selektif. Hanya ulasan yang membahas satu
aspek secara spesifik (single label) yang dipilih untuk dianalisis. Ulasan yang
mengandung lebih dari satu aspek sekaligus (multi label), seperti yang
menyinggung kualitas pelayanan dan makanan dalam satu kalimat, tidak
dimasukkan dalam dataset. Apabila ditemukan ulasan yang memuat lebih dari satu
aspek, maka hanya bagian yang secara jelas mengarah pada salah satu aspek utama
yang diambil, sedangkan bagian lainnya diabaikan. Hal ini dilakukan agar proses
pelabelan menjadi lebih jelas dan tidak membingungkan, sehingga model
klasifikasi yang dikembangkan dapat lebih fokus dalam belajar membedakan
masing-masing aspek dengan akurat. Pendekatan ini membantu menjaga kualitas
data dan memudahkan proses pelatihan model.

Data yang diperoleh masih berupa data mentah, tanpa label kategori seperti
kualitas pelayanan, makanan, atau suasana. Oleh karena itu, diperlukan proses
pelabelan secara manual agar data dapat digunakan untuk klasifikasi. Untuk
menghindari subjektivitas dalam pelabelan data, dilakukan survei kepada sejumlah
responden untuk memastikan bahwa aspek kualitas pelayanan, makanan, dan
suasana yang digunakan dalam penelitian sesuai dengan persepsi umum
masyarakat.

Beberapa pertanyaan dalam survei diajukan untuk memperoleh informasi
yang berkaitan dengan pengalaman dan persepsi responden terhadap ulasan

restoran. Pertanyaan tersebut mencakup :
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1. Frekuensi responden makan di restoran dan pengalaman responden menulis
ulasan restoran secara on/ine, untuk memastikan bahwa responden memiliki
pengalaman yang relevan dalam menilai suatu restoran.

2. Aspek yang paling sering dibahas dalam ulasan online, yang memberikan
gambaran awal mengenai aspek-aspek yang dianggap penting oleh
pelanggan dalam menilai restoran.

3. Hal-hal yang menurut responden termasuk dalam aspek kualitas pelayanan,
seperti keramahan staf, kecepatan dalam pelayanan, respon restoran
terhadap keluhan pelanggan, kemampuan staf dalam menjawab pertanyaan
atau permintaan pelanggan dan lainnya.

4. Hal-hal yang menurut responden termasuk dalam aspek makanan, seperti
cita rasa masakan, kesesuaian porsi makanan dengan harga, kematangan
atau tekstur makanan, kebersihan makanan, dan lainnya.

5. Hal-hal yang menurut responden termasuk dalam aspek suasana, seperti
kebersihan  ruangan dan meja, kenyamanan tempat (tidak
bising/sejuk/tenang), desain interior menarik, pencahayaan yang bagus, dan
lainnya.

Hasil dari survei tersebut kemudian digunakan untuk menyusun panduan
pelabelan. Panduan ini membantu dalam mengarahkan proses pelabelan ulasan
berdasarkan pemahaman umum. Sebagai contoh, ulasan yang membahas
keramahan staf dan kecepatan pelayanan diberi label kualitas pelayanan, sementara

yang membahas rasa makanan dan kematangan makanan diberi label makanan.
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Ulasan yang menyinggung kenyamanan tempat atau suasana ruangan diberi label
suasana.

Dengan adanya panduan tersebut, proses pelabelan tidak hanya berdasarkan
pendapat pribadi, tetapi mengacu pada hasil survei yang merepresentasikan
persepsi umum. Dengan begitu, pelabelan jadi lebih objektif dan terarah. Hasil dari
proses pelabelan ini, diperoleh sebanyak 1026 ulasan yang telah diberi label dan
siap digunakan untuk pelatihan model klasifikasi. Seluruh data ulasan diperoleh
dalam rentang waktu awal tahun 2024 hingga 15 September 2024. Contoh dataset

yang digunakan dalam penelitian ini di tampilkan pada Tabel 3.1.

Tabel 3.1 Dataset ulasan pelanggan restoran

No Unnamed:( Text Label
1 1 Tempatnya strategists dari bandara Suasana
2 2 Cepet banget pelayanannya.. Kualitas pelayanan
3 3 Enak murah mengeyangkan paketnya Makanan
buat berempat
4 4 Kepiting saus Dandito nya enakk poll Makanan
5 5 Masakannya enak dan ramah di kantong Makanan
1026 1026 Tempatnya luassss.. terang Dan bersih. Suasana

3.2  Desain Sistem
Desain sistem ini mencakup alur dari pengumpulan ulasan pelanggan
restoran hingga pengklasifikasiannya ke dalam kategori yang sesuai. Alur yang

menggambarkan penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 3.1.

Ulasan
pelanggan restoran
Kelas aspek ulasan
i pelanggan restoran :
Preprocessing Ekhsmtlrazgvﬂtur Neural Network - Kualitas Pelayanan
ordzvec - Makanan
- Suasana

Gambar 3.1 Desain sistem
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Pada penelitian ini, proses dimulai dengan mengumpulkan ulasan dari
pelanggan restoran. Selanjutnya, ulasan tersebut melalui tahap preprocessing,
dimana teks dibersihkan dan disiapkan untuk analisis. Setelah itu, fitur dari ulasan
diekstraksi menggunakan metode Word2vec, yang mengubah teks menjadi format
numerik agar dapat diproses lebih lanjut. Setelah ekstraksi fitur, data yang sudah
siap akan diklasifikasikan menggunakan metode Neural Network. Hasil dari proses
ini adalah pengelompokan ulasan ke dalam aspek yang berbeda, yaitu kualitas

pelayanan, makanan atau suasana.

3.2.1 Preprocessing

Tahap preprocessing dalam pengolahan data sangat penting yang bertujuan
untuk membersihkan dan menyiapkan data agar dapat dianalisis dengan lebih
efektif menggunakan algoritma machine learning. Alur tahapan preprocessing
dapat dilihat pada Gambar 3.2.

pelanggan
restoran

h 4
s ™y
Data Case . Punctuation Stopword . List hasil
Cleaning Folding Tokenizing Removal Removal Stermming Pmprocessing}
A A

Gambar 3.2 Alur tahapan preprocessing

Proses preprocessing dimulai dengan pembersihan data (data cleaning),
normalisasi huruf (case folding), memecah teks menjadi bagian-bagian kecil
(tokenizing), penghapusan tanda baca (punctuation removal), penghilangan kata-

kata umum (stopword removal), dan stemming untuk mengembalikan kata ke
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bentuk dasar. Hasil dari tahap ini disusun menjadi data yang siap digunakan untuk

proses pembobotan menggunakan Word2vec.

3.2.1.1 Data Cleaning

Tahapan ini merupakan tahapan penting dalam preprocessing. Tahapan ini
berfokus pada pembersihan data mentah yang bersifat noisy atau tidak konsisten
secara keseluruhan. Pada penelitian ini, dilakukan penghapusan kolom yang tidak
diperlukan serta pengecekan data duplikat. Proses ini bertujuan untuk memastikan
bahwa data yang dihasilkan adalah ulasan pelanggan restoran yang sudah bersih
dan siap digunakan untuk analisis berikutnya (Ramdhani et al., 2020). Alur tahapan

data cleaning dapat dilihat pada Gambar 3.3.

Data
Ulasan Restoran
Proses
Data Cleaning
Data
Hasil Cleaning

Gambar 3.3 Flowchart tahap Data Cleaning

Proses data cleaning terdiri dari beberapa langkah pengecekan untuk
memastikan kualitas data, yang meliputi :
1. Menghapus kolom yang tidak diperlukan, kolom Unnamed: (0 dihapus

karena hanya berisi nomor indeks yang tidak berpengaruh terhadap analisis.
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2. Mengecek data yang duplikat, tidak ditemukan adanya data duplikat dalam
dataset yang digunakan pada Tabel 3.1.

Hasil dari proses data cleaning ditampilkan pada Tabel 3.2.

Tabel 3.2 Dataset setelah proses data cleaning

No Text Label
1 Tempatnya strategists dari bandara Suasana
2 Cepet banget pelayanannya.. Kualitas pelayanan
3 Enak murah mengeyangkan paketnya buat berempat Makanan
4 Kepiting saus Dandito nya enakk poll Makanan
5 Masakannya enak dan ramah di kantong Makanan
1026 | Tempatnya luassss.. terang Dan bersih. Suasana

3.2.1.2 Case Folding

Setelah data dibersihkan, tahap selanjutnya adalah case folding, yaitu
mengubah seluruh teks ulasan menjadi huruf kecil (lowercase) (Ma’rifah et al.,
2020). Proses ini bertujuan untuk menyamakan format teks, sehingga jika terdapat
campuran huruf besar dan kecil, semuanya akan diubah menjadi huruf kecil. Alur
tahapan proses case folding dapat dilihat pada Gambar 3.4, sementara hasil setelah

proses case folding ditampilkan pada Tabel 3.3.

Data
Ulasan Restoran
Menggubah teks
menjadi huruf kecil
Data Hasil
Case Folding

Gambar 3.4 Flowchart tahap Case Folding
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Text (Sebelum Case Folding)

Text (Setelah Case Folding)

Tempatnya strategists dari bandara

tempatnya strategists dari bandara

Cepet banget pelayanannya..

cepet banget pelayanannya..

Enak murah mengeyangkan paketnya buat
berempat

enak murah mengeyangkan paketnya buat
berempat

Kepiting saus Dandito nya enakk poll

kepiting saus dandito nya enakk poll

Masakannya enak dan ramah di kantong

masakannya enak dan ramah di kantong

Tempatnya luassss.. terang Dan bersih.

tempatnya luassss.. terang dan bersih.

3.2.1.3 Tokenizing

Tokenizing adalah

tahapan dalam preprocessing yang bertujuan

memisahkan teks menjadi elemen-elemen kecil, seperti kata atau frasa, yang

disebut token (Kurniawati et al., 2022). Tahap ini membantu sistem dalam

memproses dan menganalisis teks lebih mudah. Proses ini membuat teks ulasan

lebih terorganisir sehingga lebih mudah dipahami oleh sistem. Alur tahapan

tokenizing dapat dilihat pada Gambar 3.5, sementara hasil setelah proses tokenizing

ditampilkan pada Tabel 3.4.

Data
Ulasan Restoran
Memecah teks
menjadi kata (token)
Data Hasil
Tokenizing

Gambear 3.5 Flowchart tahap Tokenizing
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Tabel 3.4 Dataset hasil proses fokenizing
Text (Sebelum Tokenizing) Text (Setelah Tokenizing)

tempatnya strategists dari bandara [‘tempatnya’, ‘strategists’, ‘dari’, ‘bandara’]

cepet banget pelayanannya.. [‘cepet’, ‘banget’, ‘pelayanannya..’]

enak murah mengeyangkan paketnya buat | [‘enak’, ‘murah’, ‘mengeyangkan’, ‘paketnya’,

berempat ‘buat’, ‘berempat’]

kepiting saus dandito nya enakk poll [plziﬁl]tmg > 'saus’, "dandito’, "nya’, “enaklc’,

masakannya enak dan ramah di kantong [ masaka’nnya » ‘enal’, “dan’, ‘ramah’, *d?’,
kantong’]

tempatnya luassss.. terang dan bersih. [‘tempatnya’, ‘luassss..’, ‘terang’, ‘dan’, ‘bersih.’]

3.2.1.4 Punctuation Removal

Punctuation removal adalah tahapan pada preprocessing yang bertujuan
menghilangkan semua tanda baca, simbol atau emoji dari data ulasan. Dengan
menghapus elemen-elemen yang tidak diperlukan ini, sistem dapat lebih mudah
mengidentifikasi kata-kata dan konteks yang ada dalam teks (Tabassum & Patil,
2020). Dengan melakukan penghapusan tanda baca, teks ulasan akan lebih mudah
untuk diproses. Alur tahapan punctuation removal dapat dilihat pada Gambar 3.6,

sementara hasil setelah proses punctuation removal ditampilkan pada Tabel 3.5.

Data
Ulasan Restoran

Menghapus tanda
baca yang tidak
diperiukan

Data Hasil
Punctuation Removal

=

Gambar 3.6 Flowchart tahap Punctuational Removal
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Text
(Sebelum Punctuational Removal)

Text
(Setelah Punctuational Removal)

‘tempatnya’, ‘strategists’, ‘dari’, ‘bandara’]

‘tempatnya’, ‘strategists’, ‘dari’, ‘bandara’]

‘enak’, ‘murah’, ‘mengeyangkan’,

[

[‘cepet’, ‘banget’, ‘pelayanannya..’]
[

‘paketnya’, ‘buat’, ‘berempat’]

‘enak’, ‘murah’, ‘mengeyangkan’,

[

[‘cepet’, ‘banget’, ‘pelayanannya’]
[

‘paketnya’, ‘buat’, ‘berempat’]

[‘kepiting’, ‘saus’, ‘dandito’, ‘nya’, ‘enakk’,
‘poll’]

[‘kepiting’, ‘saus’, ‘dandito’, ‘nya’, ‘enakk’,
‘poll’]

[‘masakannya’, ‘enak’, ‘dan’, ‘ramah’, ‘di’,
‘kantong’]

[‘masakannya’, ‘enak’, ‘dan’, ‘ramah’, ‘di’,
‘kantong’]

[‘tempatnya’, ‘luassss..’, ‘terang’, ‘dan’,
‘bersih.’]

[‘tempatnya’, ‘luassss’, ‘terang’, ‘dan’,
‘bersih’]

3.2.1.5 Stopword Removal

Stopword removal adalah proses membuang kata-kata yang bersifat umum

dan kurang relevan dalam analisis teks. Kata-kata ini biasanya sering muncul dalam

percakapan sehari-hari, seperti “dan”, “di”, “atau” dan sebagainya (Astuti et al.,

2022). Proses dilakukan dengan hati-hati karena konteks ulasan penting untuk

memahami aspek yang dinilai, sehingga analisis lebih terfokus pada kata-kata yang

mencerminkan pendapat pengguna. Alur tahapan stopword removal dapat dilihat

pada Gambar 3.7, sementara hasil setelah proses stopword removal ditampilkan

pada Tabel 3.6.

Data
Ulasan Restoran

Periksa apakah foken
termasuk dalam daftar
Stopword

YA
TIDAK Hapus Stopword
Data Hasil
Stopword Removal

Gambar 3.7 Flowchart tahap Stopword Removal
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Text
(Sebelum Stopword Removal)

Text
(Setelah Stopword Removal)

‘tempatnya’, ‘strategists’, ‘dari’, ‘bandara’]

‘tempatnya’, ‘strategists’, ‘bandara’]

‘enak’, ‘murah’, ‘mengeyangkan’,

[

[‘cepet’, ‘banget’, ‘pelayanannya’]
[

‘paketnya’, ‘buat’, ‘berempat’]

‘enak’, ‘murah’, ‘mengeyangkan’,

[

[‘cepet’, ‘banget’, ‘pelayanannya’]
[

‘paketnya’, ‘buat’, ‘berempat’]

[‘kepiting’, ‘saus’, ‘dandito’, ‘nya’, ‘enakk’,
‘poll’]

[‘kepiting’, ‘saus’, ‘dandito’, ‘enakk’, ‘poll’]

[‘masakannya’, ‘enak’, ‘dan’, ‘ramah’, ‘di’,
‘kantong’]

[‘masakannya’, ‘enak’, ‘ramah’, ‘kantong’]

[‘tempatnya’, ‘luassss’, ‘terang’, ‘dan’,
‘bersih’]

[‘tempatnya’, ‘luassss’, ‘terang’, ‘bersih’]

3.2.1.6 Stemming

Stemming adalah mengubah kata-kata yang memiliki bentuk yang berbeda-

beda (seperti kata kerja yang mendapat awalan atau akhiran) menjadi bentuk dasar

atau bentuk paling sederhana dari kata tersebut (Ulgasesa et al., 2022). Tujuan dari

stemming adalah agar komputer hanya fokus pada kata dasarnya, bukan variasi kata

yang membuatnya bingung. Dengan melakukan stemming, variasi kata yang tidak

perlu dapat dihilangkan, sehingga sistem dapat lebih fokus pada makna inti dari

kata-kata yang dianalisis. Alur tahapan stemming dapat dilihat pada Gambar 3.8,

sementara hasil setelah proses stemming ditampilkan pada Tabel 3.7.

Data
Ulasan Restoran

Periksa apakah token
sudah dalam bentuk
kata dasar

YA
TIDAK Hapus
Prefiks dan Sufiks
Data Hasil
Stemming

Gambar 3.8 Flowchart tahap Stemming
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Tabel 3.7 Dataset hasil proses stemming

Text (Sebelum Stemming) Text (Setelah Stemming)
[‘tempatnya’, ‘strategists’, ‘bandara’] [‘tempat’, ‘strategists’, ‘bandara’]
[‘cepet’, ‘banget’, ‘pelayanannya’] [‘cepet’, ‘banget’, ‘layan’]
[ [

13

‘enak’, ‘murah’, ‘mengeyangkan’, enak’, ‘murah’, ‘eyang’, ‘paket’, ‘buat’,
paketnya’, ‘buat’, ‘berempat’] empat’]

[‘kepiting’, ‘saus’, ‘dandito’, ‘enakk’, ‘poll’]
[‘masakan’, ‘enak’, ‘ramah’, ‘kantong’]

[‘kepiting’, ‘saus’, ‘dandito’, ‘enakk’, ‘poll’]
[‘masakannya’, ‘enak’, ‘ramah’, ‘kantong’]

[‘tempatnya’, ‘luassss’, ‘terang’, ‘bersih’] [‘tempat’, ‘luassss’, ‘terang’, ‘bersih’]

3.2.2 Word2Vec

Tahapan berikutnya dalam penelitian ini adalah ekstraksi fitur
menggunakan Word2vec, sebuah teknik yang penting dalam pemprosesan bahasa
alami (Natural Language Processing). Word2vec berfungsi untuk mengubah kata-
kata dalam teks menjadi angka atau vektor, yang memungkinkan komputer
memahami hubungan antar kata (Mikolov et al., 2013). Vektor ini tidak hanya
mewakili kata itu sendiri, tetapi juga menggambarkan arti kata tersebut berdasarkan
kata-kata lain disekitarnya. Kata-kata yang artinya mirip atau sering muncul
bersama dalam kalimat akan memiliki vektor yang serupa.

Untuk mencapai hal ini, Word2vec menggunakan 2 model utama yaitu,
CBOW (Continuous Bag of Words) dan Skip-Gram. Kedua model ini memiliki
pendekatan yang berbeda dalam memproses konteks kata untuk menghasilkan
representasi kata yang lebih akurat. Dalam penelitian ini, model Skip-Gram dipilih
sebagai pendekatan utama karena lebih efektif dalam memprediksi kata-kata yang
ada disekitar kata target. Model Skip-Gram bekerja dengan memilih satu kata target
dalam kalimat, kemudian mencoba memprediksi probabilitas kata-kata yang dapat
muncul sebagai konteks dari kata target tersebut (Kim & Kim, 2022). Konsep dasar

dari Word2vec Skip-Gram dapat dilihat pada Gambar 3.9.
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Input Projection Output

Kata
Konteks2
(sebelum)

Kata
Konteks1
(sebelum)

Kata .| Vector
Target

i

Kata
Konteks2
(setelah)

Kata
Konteks1
(setelah)

Gambar 3.9 Konsep dasar Word2Vec Skip-Gram

Pada model Skip-Gram, salah satu faktor penting yang memengaruhi
bagaimana konteks kata dipilih adalah window size. Hal ini disebabkan karena
window size menentukan jumlah kata yang akan diambil sebagai konteks di sekitar
kata target (Drzik & Kapusta, 2024). Misalkan, window size ditetapkan menjadi 2,
maka model akan memilih 2 kata sebelum dan 2 kata setelah kata target untuk
menjadi kata kontekstual. Namun, jika kata target berada diawal kalimat, maka
tidak ada kata konteks untuk kata sebelum kata target, dan sebaliknya, jika kata
target berada di akhir kalimat, maka tidak ada kata konteks untuk kata setelahnya.
Sebagai contoh, dalam kalimat “menu makan minum cukup variasi ada snack
cemilan”, dengan kata target “variasi” dan window size = 2, maka kata kontekstual
yang diplih adalah {minum cukup | variasi} dan {variasi | ada snack}. Adapun
parameter lainnya dalam perhitungan Word2vec, seperti learning rate, embedding

dimenssion, dan epoch, memiliki peran penting dalam mengoptimalkan pelatihan
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model. Proses pelatihan Word2vec dapat dipahami lebih jelas melalui arsitektur
Word2Vec Skip-Gram pada Gambar 3.10.

Hidden Layer Output Layer Probabilitas

matrix

Input
) () ®H P
Embedding
@ Dimenssion (N) @ @ | - @
=
2
®| == |® o OHiLE
. - g . 5 .
* N U = L] *
. w E. . E .
) Hl |®H E A®
W
Word-Embedding Context Matrix

Vocab Size (W)

Gambar 3.10 Arsitektur Word2Vec Skip-Gram

Proses implementasi algoritma Word2Vec Skip-Gram untuk membentuk
vektor representasi kata terdiri dari beberapa tahapan berikut :

1. Inisialisasi parameter model berupa window size, learning rate, embedding
dimenssion (N), epoch, serta matriks bobot W (input layer ke hidden layer)
dan bobot U (hidden layer ke output layer).

2. Membuat vocabulary dengan memberi indeks pada kata unik berdasarkan
frekuensi kemunculannya.

3. Menentukan kata target dan kata konteks untuk setiap kata dalam kalimat
sesuai dengan window size. Pada penelitian ini, digunakan window size = 2,
mengacu pada penelitian Irianto et al (2024) yang menunjukkan bahwa
penggunaan window size = 2 memberikan kinerja lebih baik dibandingkan

ukuran lainnya. Dalam proses ini, kata target dipilih dan diberi nilai 1 dalam
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vektor one-hot encoding, sementara kata konteks digunakan untuk melatih

model agar dapat memprediksi kata target.

Feedforward

a. Perhitungan aktivasi pada hidden layer menggunakan persamaan 3.1
h=WTx x (3.1)

Keterangan :

h = hidden layer

WT = transpose matrik bobot W yang menghubungkan input layer ke hidden layer
x = input vektor

Persamaan 3.1 digunakan untuk untuk mengambil vektor dari kata
input. Kata input dikalikan dengan bobot W yang ditranspos untuk
menghasilkan vektor 4, yaitu bentuk angka yang mewakili makna kata
tersebut. Vektor ini nanti digunakan untuk memprediksi kata-kata
konteks di sekitarnya.
b. Perhitungan aktivasi pada output layer menggunakan persamaan 3.2
z=UT x h (3.2)

Keterangan :

z = vektor skor output

UT = transpose dari matrik bobot U yang menghubungkan hidden layer ke
output layer

h = hidden layer

Persamaan 3.2 digunakan untuk menghitung skor output, yaitu seberapa
besar kemungkinan setiap kata dalam vocabulary menjadi kata konteks
berdasarkan kata input. Vektor h, yang merupakan hasil dari hidden

layer, dikalikan dengan bobot U yang ditranspos. Hasilnya adalah z,
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sebuah vektor skor yang mempresentasikan potensi setiap kata dalam
kosakata menjadi kata konteks.
Menghitung probabilitas kata konteks berdasarkan hasil output layer

dengan menggunakan fungsi softmax pada persamaan berikut.

exp (zj—max (2))

- Z}’zl exp (zj—max (z))

(3.3)

y = softmax(z) 3.4

Keterangan :

s = probabilitas indeks kata yang diprediksi menjadi kata konteks

y = probabilitas prediksi kemunculan kata konteks berdasarkan kata target
V' = jumlah total kata dalam dataset (vocab_size)

Persamaan 3.3 digunakan untuk menghitung probabilitas kata konteks
berdasarkan skor yang dihasilkan dari output layer menggunakan fungsi
Softmax. Sedangkan persamaan 3.4 menunjukkan bahwa probabilitas
prediksi y untuk kata konteks adalah hasil dari penerapan fungsi Softmax
pada skor output z.

Menghitung nilai error untuk mengukur selisih antara hasil prediksi dan

representasi sebenarnya dari kata konteks menggunakan persamaan 3.5

€ =Y~ Vtrue (3.5)
Keterangan :
e = nilai error
Yiue = vektor one-hot untuk kata konteks sebenarnya

Persamaan 3.5 digunakan untuk menghitung selisih antara hasil prediksi

model y dan representasi vektor kata konteks sebenarnya Y. Selisih ini
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disebut error e, dan akan digunakan dalam proses backpropagation untuk
memperbaiki bobot model.
Backpropagation
a. Perhitungan gradien untuk pembaruan bobot output layer ke hidden
layer dengan rumus yang terdapat pada persamaan 3.6
dU=h x e’ (3.6)

Keterangan :

dU = gradien yang diperlukan untuk memperbarui bobot U antara hidden layer dan
output layer

e’ = transpose dari nilai error e

Persamaan 3.6 digunakan untuk menghitung gradien dU, yaitu
perubahan bobot yang dibutuhkan antara hidden layer dan output layer.
Nilai ini nantinya digunakan untuk memperbarui bobot oufput agar
prediksi semakin mendekati target.
b. Perhitungan gradien untuk pembaruan bobot hidden layer ke input layer
dengan rumus yang terdapat pada persamaan 3.7
dW =x x (Uxe)T 3.7)

Keterangan :

X = vector one-hot untuk kata target

dW = gradien yang diperlukan untuk memperbarui bobot W antara input layer dan
hidden layer

U = bobot yang menghubungkan hidden layer h ke output layer z

Persamaan 3.7 digunakan untuk menghitung gradien dW, yaitu
perubahan bobot yang dibutuhkan antara input layer dan hidden layer.

Nilai ini menunjukkan seberapa besar penyesuaian yang perlu dilakukan
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pada bobot input agar representasi kata menjadi lebih akurat dalam
memprediksi konteks.
8. Update bobot
a. Perhitungan pembaruan bobot baru untuk input layer ke hidden layer

dengan rumus yang terdapat pada persamaan 3.8

W = Wigma — (learning rate X dW) (3.8)
Keterangan :
w = nilai bobot baru setelah pembaruan
Wiama = nilai bobot sebelum diperbarui

learning rate = seberapa besar perubahan yang dilakukan pada bobot

Persamaan 3.8 digunakan untuk menghitung bobot W baru, yang
bertujuan untuk memperbaiki bobot agar kesalahan prediksi di iterasi
sebelumnya dapat dikurangi pada proses selanjutnya.

b. Perhitungan pembaruan bobot baru untuk hidden layer ke output layer

dengan rumus yang terdapat pada persamaan 3.9

U = Uigmq — (learning rate x dU) 3.9
Keterangan :
U = nilai bobot baru setelah pembaruan
Ulama = nilai bobot sebelum diperbarui

Persamaan 3.9 digunakan untuk memperbarui bobot U baru, dengan
tujuan agar model dapat terus belajar dan menghasilkan prediksi output
yang semakin akurat seiring berjalannya proses training.
9. Setelah mendapat bobot baru, proses training dilakukan agar model
berusaha memaksimalkan kemungkinan kemunculan kata-kata konteks

disekitarnya berdasarkan kata target.
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Model melakukan training selama jumlah epoch dan nilai learning rate
yang telah ditentukan. Dalam penelitian ini, jumlah epoch yang digunakan
adalah sebanyak 100. Pemilihan jumlah epoch tersebut merujuk pada
penelitian terdahulu oleh Dewananda et al (2022), yang menunjukkan
bahwa training Word2Vec dengan 100 epoch mampu menghasilkan
representasi kata yang optimal dan meningkatkan kinerja model
berdasarkan hasil evaluasi. Sementara itu, nilai learning rate diperoleh
melalui serangkaian percobaan dengan berbagai nilai, dan ditemukan bahwa
learning rate sebesar 0.01 memberikan hasil training yang paling optimal.
Loss dihitung menggunakan fungsi cross-entropy pada setiap epoch untuk

mengetahui total kesalahan prediksi berdasarkan persamaan 3.10

loss = _Zcontext log (Veontext) (3.10)

Keterangan :
loss = nilai kerugian yang menunjukan seberapa baik atau buruk model
Ycontext = menjumlahkan semua nilai untuk setiap kata konteks yang relevan

Ycontext = probabilitas yang diprediksi oleh model untuk kata konteks tertentu

Persamaan 3.10 digunakan untuk menghitung total /oss dalam satu epoch
dengan menggunakan fungsi cross-entropy. Nilai loss ini mengukur
seberapa besar ketidaksesuaian antara distribusi probabilitas yang

diprediksi oleh model dengan distribusi probabilitas yang sebenarnya.

Sebagai hasil dari proses training, grafik perubahan nilai loss pada model
Word2Vec Skip-Gram ditampilkan pada Gambar 3.11. Grafik ini
menunjukkan penurunan nilai /oss yang konsisten seiring bertambahnya

epoch, meskipun nilai loss awalnya cukup besar. Penurunan tersebut
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menunjukkan bahwa model semakin baik dalam mempelajari hubungan

antar kata dan semakin akurat dalam memprediksi kata konteks.

Loss Training pada Model Word2Vec

— Loss

300000 A

250000

200000 1

Loss Training

150000 -

100000 -

69861.911

Epoch

Gambar 3.11 Grafik perubahan nilai loss pada training Word2vec

Setelah proses training selesai, vektor embedding untuk setiap kata dari
matriks bobot W yang menghubungkan input layer dengan hidden layer
diambil. Vektor-vektor ini mewakili dan menggambarkan makna setiap kata

dalam bentuk numerik.

Berdasarkan data ulasan pelanggan restoran yang terdapat pada Tabel 3.1,
model Word2Vec Skip-Gram dilatith menggunakan embedding dimenssion
sebanyak 100. Setiap kata dalam data pelatihan kemudian direpresentasikan
dalam bentuk vektor dengan 100 dimensi. Hasil dari proses fraining ini
menghasilkan sebanyak 1332 vektor untuk kata-kata unik yang membentuk
keseluruhan vocabulary dalam data. Seluruh hasil representasi vektor setiap

kata dalam Word2vec Skip-Gram ditampilkan pada Tabel 3.8.
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Tabel 3.8 Hasil representasi vektor setiap kata dalam Word2vec Skip-Gram

No Kata Vektor embedding Word2Vec (100 Dimensi)
| ke [0.45759812, 0.13022806, - 0.079872206, ..., -0.4753401,
0.0025066417]
5 ok [0.116382465, 0.14127941, 0.10932935, ..., 0.39364654,
-0.071357444]
; empat [0.2934719, 0.38956144, 0.26297244, ..., 0.4571786,
P 0.25047594]
A lavan [-0.42475516, 0.44296253, 0.24280503, ..., 0.04075472,
Y 0.44966072]
5 vaman [-0.3859589, - 0.0138381235, 0.8667329, ..., 0.1361453, -
Y 0.342249]
1332 eran [0.5097906, 1.4627746, 0.059870347, ..., 1.1380336,
& 0.02964964]

Setelah memperoleh vektor embedding untuk setiap kata, langkah terakhir
adalah menggabungkan vektor-vektor tersebut untuk mewakili seluruh
kalimat. Proses ini dilakukan dengan menghitung rata-rata semua vektor
embedding dalam kalimat, sehingga menghasilkan satu vektor yang
mencerminkan makna keseluruhan kalimat, seperti yang terdapat dalam

persamaan 3.11.

1 yMm
r=-yw (3.11)
Keterangan :
r = vektor embedding rata-rata kalimat
M = jumlah keseluruhan kata dalam kalimat
k  =indeks setiap kata dalam kalimat

W = vektor embedding untuk setiap kata dalam kalimat

Hasilnya adalah vektor berdimensi 100 yang merepresentasikan makna
keseluruhan kalimat. Vektor representasi kalimat ini selanjutnya digunakan
sebagai input dalam proses pelatihan model Neural Network. Hasil
representasi vektor Word2Vec Skip-Gram untuk seluruh kalimat dapat

dilihat pada Tabel 3.9.
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Tabel 3.9 Hasil representasi vektor Word2vec Skip-Gram

No Text Vektor embedding Word2Vec (100 Dimensi)
1 tempat strategists [0.25138393, -0.64706856, 0.32008174, ....,
bandara 0.44051966, 0.3130363]

[-0.045998305, 0.11778003, 1.3858676, ....,
0.26071474, 0.26331803]
enak murah eyang [-0.0028264225, -0.32789364, -0.342306, ....,

2 cepet banget layan

3 paket buat empat 0.1631649, 0.14964706]
4 kepiting saus [-0.09961661, -0.18886633, -1.0116621, ..., -
dandito enakk poll | 0.009264946, 0.93141824]
5 masakan enak [-0.10113463, 0.1782321, 0.76978004, ....,
ramah kantong 0.16267757, -0.006509956]
1026 | tempat luassss [0.2317542,-0.021801002, 0.32295787, ....,
terang bersih 0.0030753762, -0.14432926]

Alur proses tahapan pada model Word2Vec Skip-Gram dijelaskan pada
Gambar 3.12. Diagram tersebut menggambarkan keseluruhan langkah mulai dari
inisialisasi parameter hingga pembaruan bobot secara iteratif, yang bertujuan

menghasilkan vektor embedding untuk analisis lebih lanjut.

Inisialisasi parameter
(window size, learning rate,
embedding dimenssion,
epoch, bobot W dan U}

[ Hitung frekuensi kata ]

i

Tentukan kata target dan kata
konteks berdasarkan window size

Feedforward ]

(Hitung aktivasi pada hidden layer
dan output iayer)

Backpropagation
(Hitung gradien untuk pembaruan bobot)

)

[ Hitung permbaruan bobot baru ]

¥

{ Lakukan fraining untuk setiap epoch ]

yang telah ditentukan

[ Hitung /oss setiap iepoch ]

Output
vekior embedding

Gambar 3.12 Diagram alur tahapan model Word2Vec Skip-Gram
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3.2.3 Neural Network

Neural Network adalah sebuah sistem yang bekerja mirip dengan cara otak
manusia dalam memproses informasi (Mijwel et al., 2019). Jaringan ini terdiri dari
kumpulan neuron buatan yang tersusun dalam beberapa lapisan, yaitu input layer,
hidden layer, dan output. Neuron-neuron ini saling terhubung dan bekerja sama
dalam mengolah data input, mengenali pola, dan membuat keputusan berdasarkan
informasi yang telah dipelajari. Dengan menggunakan Neural Network ini
komputer dapat belajar dari data yang diberikan dan menghasilkan output yang
lebih akurat. Desain topologi Neural Network dapat dilihat pada Gambar 3.13.

Input layer Hidden layer Output

—
X7
(/

aWe.!
<

7/ =N
O Se% O
XY i ~/\

Gambar 3.13 Desain topologi Neural Network

Beberapa lapisan Neural Network memiliki peran penting dalam
pengolahan informasi. /nput layer berfungsi untuk menerima data masukan yang
akan diproses lebih lanjut. Data ini kemudian diteruskan ke hidden layer, yang
terletak diantara input layer dan output layer. Hidden layer berfungsi untuk

mengolah informasi lebih dalam, sehingga bisa mengenali hubungan yang lebih
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kompleks dalam data. output layer adalah lapisan terakhir yang menghasilkan hasil
akhir dari proses pengolahan data.

Proses dalam Neural Network dimulai dengan mengalikan input dengan
bobot yang sesuai (Aryanti, 2023). Setelah itu, fungsi aktivasi diterapkan untuk
menghasilkan output dari layer sebelumnya, yang kemudian diteruskan ke layer
berikutnya. Setiap lapisan terdiri dari node yang memiliki bobot dan bias. Bobot
digunakan untuk memproses informasi antar /ayer, sedangkan bias ditambahkan
untuk membantu model mempelajari pola yang lebih kompleks. Dengan adanya
bobot dan bias, model Neural Network dapat menghasilkan output yang lebih akurat
dan tepat.

Dalam menentukan jumlah node pada hidden layer, penelitian ini mengacu
pada pertimbangan dari penelitian sebelumnya Syaharuddin et al (2022)
menyatakan bahwa jumlah node diperkirakan melalui perhitungan dan eksperimen,
dengan kisaran 1/2 hingga 1/3 dari jumlah input, Chandra & Suryadibrata (2019)
juga menentukan jumlah node berdasarkan metode frial and error tanpa aturan
baku, dengan mencoba beberapa variasi untuk mendapatkan hasil terbaik.
Berdasarkan hal tersebut, penelitian ini memilih tiga variasi jumlah node pada
hidden layer 1, yaitu 25, 50, dan 100 node, di mana 50 node dipilih berdasarkan
pendekatan setengah dari jumlah input, 100 node untuk menguji performa dengan
jumlah node setara input, dan 25 node untuk mengevaluasi kinerja model dengan
jumlah node yang lebih sedikit. Adapun penentuan jumlah /ayer dan node dalam

penelitian ini dilakukan berdasarkan beberapa pertimbangan utama :
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Input layer : Panjang menyesuaikan output vektor Word2Vec yaitu
100 dimensi

Hidden layer 1 : Menggunakan variasi jumlah node, yaitu 25, 50, dan 100

Hidden layer 2 : Terdiri dari 3 node, Sesuai dengan jumlah kelas yang
diprediksi

Output layer  : Terdiri dari 1 node, untuk menghasilkan prediksi dari
salah satu kelas

Proses pengolahan data dalam penelitian ini dikenal dengan istilah

feedforward, yaitu tahap di mana data mengalir secara searah dari input layer

hingga mencapai output layer tanpa adanya proses umpan balik. Berikut adalah alur

proses selama Feedforward :

1.

Perhitungan di hidden layer 1 menggunakan bobot dan bias yang terhubung
dari input layer menuju hidden layer 1, kemudian diterapkan fungsi aktivasi

ReLU (Rectified Linear Unit).

hi = maX(O, Z?:l VVji X Xj + b) (312)
Keterangan :
h; = nilai aktivasi dari node ke-i di hidden layer 1
x; = nilai input layer dari node ke-j

W;; = bobot yang menghubungkan input layer ke hidden layer 1
b = bias pada hidden layer 1

Fungsi ReLU hanya meneruskan nilai positif dan mengganti nilai negatif
menjadi nol. Hasil dari fungsi ini kemudian dikirim ke hidden layer 2
sebagai input baru.

Perhitungan di hidden layer 2 dengan menjadikan output dari hidden layer

1 sebagai input baru.
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gi = ?=1 Vik X hi + c (313)

Keterangan :

g = output dari node ke-i pada hidden layer 2 sebelum fungsi aktivasi ditetapkan
Vic = bobot yang menghubungkan hidden layer 1 ke hidden layer 2

c = bias pada hidden layer 2

Pada tahap ini, setiap node di hidden layer 2 menerima masukan dari seluruh
node di hidden layer 1. Masukan tersebut dikalikan dengan bobot V4, lalu
dijumlahkan dan ditambahkan dengan bias c. Setelah diperoleh nilai dari
masing-masing node pada hidden layer 2, perhitungan dilanjutkan
menggunakan fungsi aktivasi Softmax untuk menghasilkan output akhir
model.

Perhitungan output menggunakan fungsi Softmax. Output model diambil
dari nilai probabilitas tertinggi sebagai hasil prediksi akhir.

o = softmax (X, Vi X hi + ¢©) (3.14)

Fungsi Softmax mengubah nilai numerik dari setiap node di hidden layer 2
menjadi probabilitas dalam rentang O hingga 1, yang menunjukkan
kemungkinan suatu ulasan termasuk ke dalam masing-masing kelas. Pada
penelitian ini, hidden layer 2 memiliki 3 node yang mewakili 3 kelas, yaitu
kualitas pelayanan, makanan, dan suasana. Misalnya, jika output berupa
[0.70, 0.55, 0.15], maka model akan memilih kelas dengan nilai probabilitas
tertinggi sebagai hasil prediksi akhir. Oleh karena itu, meskipun hidden
layer 2 menghasilkan 3 nilai probabilitas, output akhir hanya 1, yaitu kelas

dengan probabilitas tertinggi.
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3.2.3.1 Proses Training

Setelah melakukan feedforward tahap selanjutnya adalah proses training.
Pada tahap ini, model belajar memperbaiki bobot dan bias agar hasil prediksi
mendekati ground truth. Proses ini menggunakan backpropagation yang bekerja
dengan cara menghitung error dari output feedforward, menyebarkannya ke layer-
layer sebelumnya, dan memperbarui parameter model. Berikut adalah alur proses

selama proses backpropagation :

1. Perhitungan error menggunakan cross-entropy loss.
L= —-Y3_,v xlog(o) (3.15)
Keterangan :
L = error atau total nilai Joss
¥3 -1y =jumlah kontribusi dari kelas yang benar
y = nilai sebenarnya (ground truth)
0 = output hasil prediksi model

Loss dihitung dari nilai log probabilitas pada kelas yang benar. Nilai /oss ini
kemudian digunakan untuk mengukur seberapa jauh hasil prediksi model
dibandingkan dengan label sebenarnya (ground truth).

2. Perhitungan gradien error pada output layer untuk melihat seberapa besar
selisih antara hasil prediksi model dan label sebenarnya (ground truth).

6, =0—Yy (3.16)

Gradien error ini digunakan untuk mengetahui seberapa besar selisih antara
hasil prediksi model dan label sebenarnya. Nilai ini akan membantu model

dalam proses fraining, khususnya saat memperbarui bobot dan bias di
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hidden layer sebelumnya agar hasil prediksi berikutnya menjadi lebih
akurat.
Perhitungan turunan bobot dan bias pada hidden layer 2

a. Turunan bobot V dari hidden layer 1 ke hidden layer 2
9L = BT x &, (3.17)

v

Turunan bobot V' yang menghubungkan hidden layer 1 ke hidden layer

2. Turunan ini dihitung dengan mengalikan output dari hidden layer 1

dengan nilai error &.. Hasil dari turunan ini digunakan untuk

mengetahui seberapa besar perubahan bobot yang dibutuhkan agar

model dapat belajar memperbaiki kesalahan prediksi.

b. Turunan terhadap bias ¢ pada hidden layer 2

oL
ac 2

(3.18)
Turunan bias ¢ diambil langsung dari 92, karena bias c tidak dikalikan
dengan input. Oleh karena itu, penyesuaiannya hanya bergantung pada
besar kecilnya error yang terjadi pada layer tersebut.

Perhitungan gradien error di hidden layer 1 serta turunan bobot dan bias

a. Gradien error di hidden layer 1

65, =WTx &) Xh (3.19)

Keterangan :
6, = gradien error pada hidden layer 1
VT =nilai transpose dari bobot pada hidden layer 1 ke hidden layer 2
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Gradien error §; ini digunakan untuk mengetahui seberapa besar error
yang diteruskan dari hidden layer 2 ke hidden layer 1. Nilai ini diperoleh
dengan menyebarkan kembali error dari output layer ke hidden layer 1
melalui bobot ¥, lalu dikalikan dengan turunan dari fungsi aktivasi di
hidden layer 1. Hasil dari §; digunakan dalam proses pembaruan bobot
dan bias pada hidden layer 1 agar model dapat belajar dan menghasilkan
prediksi yang lebih akurat pada proses selanjutnya.

Turunan bobot W yang menghubungkan input layer ke hidden layer 1

oL

== xTx & (3.20)

Keterangan :

oL

5y  turunan bobot w pada hidden layer 1

xT = nilai transpose dari input layer

Turunan terhadap bias b pada hidden layer 1

oL
ab

5, (3.21)
Turunan bobot W dan bias b pada hidden layer 1 dihitung untuk
menentukan besarnya perubahan parameter yang dibutuhkan dalam
proses pembaruan model. Turunan bobot W diperoleh dari hasil
perkalian antara input yang telah ditransposisikan x” dengan nilai
gradien error pada hidden layer 1 §;. Sementara itu, turunan bias b
diambil langsung dari nilai gradien error tersebut. Dikarenakan hidden

layer 1 adalah lapisan pertama yang mengolah input, perubahan bobot
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W dan bias b di layer ini sangat berpengaruh terhadap hasil prediksi
model.

Proses terakhir, update parameter bobot dan bias

Vbaru = Viama — (learning rate X Z—‘L/) (3.22)
Charu = Clama — (learning rate X %) (3.23)
Wyaru = Wiama — (learning rate X ;—VLV) (3.24)
bparu = biama — (learning rate X Z—Z (3.25)

Keterangan :

Vbarw = nilai bobot baru pada hidden layer 1 dan hidden layer 2 setelah pembaruan
Whare = nilai bobot baru pada input layer dan hidden layer 1 setelah pembaruan
Viema = nilai bobot pada hidden layer 1 dan hidden layer 2 sebelum diperbaruan
Wiame = nilai bobot pada input layer dan hidden layer 1 sebelum diperbaruan

craru = nilai bias baru pada hidden layer 1 dan hidden layer 2 setelah pembaruan
bpa = nilai bias baru pada input layer dan hidden layer 1 setelah pembaruan

Clama = nilai bias pada hidden layer 1 dan hidden layer 2 sebelum pembaruan

biuma = nilai bias pada input layer dan hidden layer 1 sebelum pembaruan

Langkah terakhir dalam proses training adalah memperbarui bobot dan bias
di setiap /ayer. Pembaruan ini dilakukan dengan mengurangi nilai bobot dan
bias sebelumnya menggunakan hasil perkalian antara learning rate dan
turunan dari fungsi loss terhadap bobot atau bias. Learning rate sendiri
mengatur seberapa besar perubahan yang dilakukan pada parameter. Tujuan
dari proses ini adalah agar model dapat memperbaiki kesalahan prediksi
sebelumnya, sehingga hasil prediksi menjadi semakin akurat. Proses
pembaruan ini dilakukan secara berulang selama pelatihan hingga model

mendapatkan parameter yang paling optimal.
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Alur dari proses training dimulai dari perhitungan error berdasarkan selisih
antara nilai prediksi dan ground truth. Nilai error ini kemudian digunakan untuk
menghitung gradien, yaitu nilai yang menunjukkan seberapa besar perubahan yang
perlu dilakukan pada parameter model. Gradien ini menjadi dasar dalam proses
pembaruan bobot dan bias yang dilakukan secara berulang dengan tujuan untuk
meminimalkan error dan meningkatkan akurasi model secara bertahap. Alur proses

training dalam Neural Network dapat dilihat pada Gambar 3.14.

Hasil vekior embedaing
Word2Vec dari data training

v

Inisialisasi leaming rate, cost,
dan cost folerance

Inisialisasi bobot dan bias

{

[ Hitung cost }

cost > cost
tolerance

Ya

Feedforward

{H'ﬂung eror dan Backpmpaganon]

v

4[ Perbarui bobot dan bias }
/ Simpan bobot dan bias /L

Gambar 3.14 Diagram alur proses training dalam Neural Network

Gambar 3.14 memperlihatkan tahapan utama dalam proses training Neural
Network, mulai dari perhitungan error hingga pembaruan bobot dan bias secara

berulang untuk meningkatkan akurasi prediksi.



BAB IV

UJI COBA DAN PEMBAHASAN

4.1 Persiapan Data Uji

Pada penelitian ini, data yang digunakan berasal dari komentar pelanggan
di Google Review mengenai restoran-restoran di Indonesia. Namun, data yang
diperoleh masih berupa data mentah yang belum memiliki label atau ground truth.
Untuk memastikan objektivitas pelabelan, survei dilakukan dengan melibatkan
responden umum guna menetapkan label yang mencerminkan persepsi mayoritas.
Rincian jumlah ulasan pelanggan restoran yang telah dilabeli berdasarkan kategori

yang ditetapkan melalui hasil survei ditampilkan pada Tabel 4.1.

Tabel 4.1 Distribusi ulasan berdasarkan label

Label Jumlah
Kualitas Pelayanan 198
Makanan 468
Suasana 360
Total 1026

Total responden : 135

Untuk melihat bagaimana sebaran jumlah data pada setiap kategori label,
dilakukan pengecekan awal terhadap banyaknya ulasan di masing-masing aspek.

Hasil visualisasi dari distribusi data tersebut ditampilkan pada Gambar 4.1.

44
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Jumlah Dataset per Label
468

400
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200
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0
Kualitas Pelayanan Makanan Suasana
Label

Gambar 4.1 Distribusi jumlah dataset berdasarkan label

Berdasarkan Gambar 4.1, terlihat bahwa jumlah data pada masing-masing
label tidak seimbang (imbalanced), di mana kategori makanan memiliki jumlah
ulasan paling banyak dibandingkan 2 kategori lainnya, yaitu suasana dan kualitas
pelayanan. Ketidakseimbangan jumlah data ini menjadi hal yang penting untuk
diperhatikan, karena dapat memengaruhi kinerja model klasifikasi, terutama dalam
mengenali label dengan jumlah data yang lebih sedikit. Oleh karena itu, pada tahap
pelatihan dan evaluasi, distribusi label ini menjadi pertimbangan untuk memastikan
bahwa hasil prediksi model tetap adil dan representatif terhadap seluruh kategori.

Untuk memastikan label yang diberikan konsisten dan sesuai, peneliti
membuat panduan pelabelan berdasarkan hasil survei yang telah dilakukan. Survei
ini melibatkan 135 responden yang berasal dari berbagai latar belakang, seperti
pelajar atau mahasiswa, pegawai negeri, pengusaha, dan masyarakat umum lainnya.

Rentang usia responden juga beragam, mulai dari umur dibawah 17 tahun hingga
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di atas 45 tahun. Keberagaman ini diharapkan dapat memberikan sudut pandang
yang lebih akurat terhadap penilaian isi ulasan.

Hasil survei menunjukkan bahwa mayoritas responden sepakat terhadap 3
aspek utama yang paling sering menjadi fokus perhatian dalam ulasan restoran,
yaitu kualitas pelayanan, makanan, dan suasana. Secara rinci, sebanyak 71,9%
responden menyebutkan aspek kualitas pelayanan, 85,9% menyebutkan aspek
makanan, dan 50,4% menyebutkan aspek suasana sebagai hal yang paling mereka
perhatikan saat menilai restoran. Selain ketiga aspek tersebut, terdapat pula
responden yang menyebutkan aspek lain seperti harga dan kebersihan. Namun,
persentase penyebutan aspek-aspek tersebut tergolong kecil dan tidak terlalu
dominan dalam persepsi responden. Dukungan data survei memperkuat bahwa
aspek-aspek tersebut sesuai dengan persepsi masyarakat dan valid dijadikan acuan

pelabelan data ulasan.

4.2  Skenario Pengujian

Tahapan selanjutnya adalah skenario pengujian untuk mengevaluasi
performa model. Pada penelitian ini, pengujian dilakukan dengan menggunakan
beberapa skenario yang berfokus pada variasi jumlah node pada hidden layer 1 dan
nilai /earning rate. Seluruh skenario pengujian yang ditetapkan dalam penelitian

ini ditampilkan pada Tabel 4.2
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Tabel 4.2 Skenario pengujian

Model F';;:Il:lllzhl:yoeiel Learning rate

Pl 25 0.1

P2 25 0.01
P3 25 0.001
Q1 50 0.1

Q2 50 0.01
Q3 50 0.001
R1 100 0.1

R2 100 0.01
R3 100 0.001

Pada setiap skenario, jumlah node hidden layer 1 diatur menjadi 25, 50 dan
100, dengan variasi nilai learning rate sebesar 0.1, 0.01, dan 0.001. Berdasarkan
penelitian Mirayanti et al (2023), nilai learning rate sebesar 0,01 menghasilkan
performa terbaik dengan akurasi dan stabilitas yang tinggi. Meskipun demikian,
penggunaan learning rate yang terlalu besar berisiko menyebabkan ketidakstabilan
dalam proses pelatihan, sedangkan learning rate yang terlalu kecil dapat
memperlambat laju konvergensi model. Oleh karena itu, penelitian in1 memilih nilai
0,1 untuk menguji kecepatan konvergensi, sedangkan nilai 0,01 dan 0,001
digunakan untuk mengamati kestabilan proses training dengan laju perubahan
bobot yang lebih terkontrol. Pengaturan ini bertujuan untuk mengevaluasi pengaruh
learning rate terhadap kinerja model.

Tahap selanjutnya adalah pembagian dataset untuk pelatihan dan pengujian
model. Dalam penelitian ini, data dibagi menjadi 2 bagian, yaitu data latih
(training) dan data uji (testing), dengan rasio 80:20. Rasio ini diterapkan secara
konsisten pada semua skenario pengujian, di mana 821 data digunakan untuk

pelatihan dan 205 data digunakan untuk pengujian.
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Dalam penelitian ini, teknik early stopping diterapkan untuk menghentikan
proses pelatihan model ketika perubahan nilai cost tidak signifikan lagi. Proses
pelatihan akan terus berjalan sampai grafik cost menunjukkan konvergensi, yang
berarti perubahan cost tidak lagi terjadi dalam waktu yang cukup lama. Pelatihan
akan dihentikan jika selisih perubahan nilai cost antar epoch mencapai 0,000001,
yang menandakan bahwa model tidak lagi mengalami penurunan cost yang
signifikan. Informasi mengenai rasio pembagian data dan pemberhentian pelatihan

yang dipakai pada penelitian ini ditampilkan pada Tabel 4.3.

Tabel 4.3 Rasio pembagian data dan kriteria pemberhentian pelatihan

Parameter Nilai
Rasio pembagian data training dan data 8:2
testing (821 data training dan 205 data testing)
Early stopping (selisih cost antar epoch) 0,000001

Sebagai perbandingan, menurut penelitian Ji et al (2021) meskipun tidak
ada ketentuan pasti mengenai nilai selisih cost, mereka memilih nilai 0,00001 untuk
menghentikan pelatihan lebih awal tanpa mengurangi kualitas model. Teknik ini
bertujuan mempercepat pelatthan dan mencegah overfitting, sehingga
menghasilkan model klasifikasi yang lebih efisien dan optimal.

Setelah proses training selesai dan bobot serta bias pada model diperbarui
sesuai parameter dari tiap skenario, langkah selanjutnya adalah pengujian model
menggunakan data uji. Pengujian dilakukan menggunakan data uji yang belum
pernah dipelajari sebelumnya oleh model. Data uji yang telah melalui proses
preprocessing dan dikonversi menjadi vektor menggunakan Word2Vec Skip-Gram
kemudian diberikan kepada model untuk dilakukan pengujian. Pada tahap ini,

model tidak lagi melakukan proses backpropagation, melainkan hanya menerapkan



49

proses feedforward untuk menghasilkan prediksi berdasarkan parameter yang telah

dipelajari pada tahap training. Alur proses festing menggunakan Neural Network

Hasil vektor embedding
Word2Vec dari data festing

Model yang
sudah
di training

Ya
Feedforward
(Prediksi output)

Evaluasi kinerja model
(accuracy, precision, recall dan 1-score)

Gambar 4.2 Diagram alur proses festing dalam Neural Network

dapat dilihat pada Gambar 4.2

Tidak

Untuk menilai kinerja model, digunakan confusion matrix yang merangkum
jumlah prediksi benar dan salah. Confusion matrix terdiri dari empat kategori, yaitu
True Positive (TP), ketika model benar memprediksi data ulasan ke kategori yang
tepat, True Negative (TN) ketika model benar memprediksi data ulasan tetapi bukan
ke dalam kategori yang tepat, False Positive (FP) ketika model salah memprediksi
data ulasan ke kategori yang tidak sesuai, dan False Negative (FN) ketika model
salah memprediksi data ulasan dan mengabaikan kategori yang tepat. Hasil dari
confusion matrix ini kemudian digunakan untuk mengukur kinerja model dalam
mengklasifikasikan aspek-aspek ulasan pelanggan restoran, di mana A mewakili

kategori kualitas pelayanan, B untuk makanan, dan C untuk suasana.
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Pada masalah klasifikasi multiclass atau dengan lebih dari dua kategori, satu
kelas akan dianggap sebagai kelas positif, sedangkan kelas lainnya dianggap

sebagai kelas negatif. Hasil confusion matrix dalam penelitian ini ditampilkan pada

Tabel 4.4.
Tabel 4.4 Hasil confusion matrix
Kelas Prediksi
Kelas Aktual Kualitas
Pelayanan (A) Makanan (B) Suasana (C)
Kualitas Pelayanan (A) AA AB AC
Makanan (B) BA BB BC
Suasana (C) CA CB CC

Dalam penelitian ini, model klasifikasi menghasilkan 3 kategori yang telah
dijelaskan sebelumnya. Setiap kategori ini dianalisis dengan menggunakan nilai
True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP) dan False Negative
(FN) untuk menilai kinerja setiap kelas secara terpisah. Rincian hasil confusion

matrix untuk masing-masing kategori ditampilkan pada Tabel 4.5, Tabel 4.6 dan

Tabel 4.7.
Tabel 4.5 Confusion matrix kategori kualitas pelayanan
Kelas Prediksi
Kelas Aktual . Bukan
Kualitas Pelayanan (A) Kualitas Pelayanan
. True positive False Negative
Kualitas Pelayanan (A) (AA) (AB + AC)
Bukan False Positive True Negative
Kualitas Pelayanan (BA +CA) (BB+BC+ CB + CC)
Tabel 4.6 Confusion matrix kategori makanan
Kelas Aktual Kelas Prediksi
elas Aktua Makanan (B) Bukan Makanan
True positive False Negative
Makanan (B) (BB) (BA + BC)
False Positive True Negative
Bukan Makanan (AB + CB) (AA + CA + AC + CC)
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Tabel 4.7 Confusion matrix kategori suasana

Kelas Aktual Kelas Prediksi
clas Akt Suasana (C) Bukan Suasana
True positive False Negative
Suasana (C) ©O) Ca e
Bukan Suasana False Positive True Negative
(AC+BC) (AA + AB + BA + BB)

Hasil dari confusion matrix dapat digunakan untuk mengukur nilai
accuracy, precision, recall, dan fI-score model dengan menggunakan rumus pada

persamaan 4.1, 4.2, 4.3 dan 4.4.

TP

Accuracy = ————— (4.1)
Precision = — (4.2)
TP+FP
Recall = —= (4.3)
TP+FN

F1 — Score = 2 X Recall X Precision (4'4)

Recall + Precision

Keempat metrik tersebut digunakan untuk mengevaluasi kinerja model
klasifikasi. Accuracy menunjukkan seberapa besar persentase ulasan yang berhasil
diklasifikasikan dengan benar oleh model dari seluruh data ulasan yang tersedia.
Precision mengukur sejauh mana prediksi model terhadap ulasan positif benar-
benar tepat atau sesuai dengan kenyataannya. Recall digunakan untuk mengetahui
kemampuan model dalam mengenali seluruh ulasan positif yang sebenarnya
terdapat dalam data. Sementara itu, F/-score digunakan untuk menilai
keseimbangan antara precision dan recall, terutama ketika data memiliki distribusi
kelas yang tidak seimbang, sehingga dapat memberikan gambaran performa model

secara lebih menyeluruh.
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4.2  Hasil Uji Coba

Berdasarkan skenario pengujian, penelitian ini melakukan 9 kali uji coba
dengan variasi jumlah node hidden layer 1 dan nilai learning rate yang berbeda.
Tujuan dari uji coba ini adalah untuk menemukan kombinasi parameter terbaik
yang menghasilkan model klasifikasi paling optimal dalam mengelompokkan
aspek-aspek ulasan pelanggan restoran. Hasil prediksi klasifikasi kemudian
dibandingkan dengan label aktual dan disusun dalam bentuk confusion matrix, yang
merangkum jumlah prediksi benar dan salah untuk masing-masing kelas. Setiap
model yang dihasilkan dievaluasi kinerjanya menggunakan accuracy, precision,
recall, dan fI-score, yang dihitung berdasarkan perbandingan antara kelas aktual
dengan kelas prediksi. Evaluasi ini bertujuan untuk mengukur tingkat ketepatan
model dalam mengklasifikasikan data ulasan dengan benar maupun salah, serta
menilai sejauh mana model mampu mengenali dan membedakan masing-masing

kategori ulasan secara konsisten.

4.2.1 Model P1

Uji coba model P1 dilakukan dengan menggunakan 25 node pada hidden
layer 1 dan nilai learning rate sebesar 0.1. Proses pelatihan model ini menggunakan
data fraining yang telah dibagi sebelumnya dengan rasio 80:20, di mana 80% data
digunakan untuk pelatihan dan 20% data sisanya digunakan untuk pengujian. Data
training yang digunakan dalam pelatihan ini terdiri dari 821 data ulasan, yang telah
dikonversi menjadi vektor menggunakan Word2Vec Skip-Gram. Pelatihan model

P1 berlangsung selama 6,82 detik dengan total epoch. Setelah proses pelatihan
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selesai, diperoleh nilai cost sebesar 0,002. Grafik perubahan nilai cost selama

pelatihan model P1 ditampilkan pada Gambar 4.3.

Loss Training pada Model P1

— Loss

0.8 4

Loss Training

0.002

0 500 1000 1500 2000 2500
Epoch

Gambar 4.3 Grafik cost proses training pada model P1

Setelah proses pelatihan selesai, model P1 diuji menggunakan 205 data
testing, yaitu data yang sebelumnya tidak dilibatkan dalam proses pelatihan.
Pengujian ini bertujuan untuk mengevaluasi sejauh mana model mampu melakukan
prediksi terhadap data baru. Hasil confusion matrix pada model P1 untuk data
testing ditampilkan pada Gambar 4.4. Berdasarkan hasil tersebut, model P1 mampu
memprediksi kelas dengan benar sebanyak 185 data, sedangkan 20 data lainnya

salah prediksi.

Confusion Matrix dari Model P1

Kualitas Pelayanan
w
o
w
o
]
a

Actual
Makanan
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\
o

.
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]
Kualitas Pelayanan

Gambar 4.4 Confusion matrix model P1
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Berdasarkan perhitungan yang dilakukan pada persamaan 4.1, 4.2, 4.3 dan
4.4, diperoleh nilai-nilai yang menggambarkan performa model, seperti accuracy,
precision, recall dan f1-score. Hasil dari nilai-nilai tersebut kemudian ditampilkan
secara visual pada Gambar 4.5 untuk menunjukan analisis kinerja model.

Hasil Data Testing Model P1
1.0

0.909 0.906

0.8 1

0.6 1

Score

0.4 A

0.2 A

0.0-

T
Precision Recall Fl-Score Accuracy

Matrix

Gambar 4.5 Hasil performa model P1

4.2.2 Model P2

Uji coba model P2 dilakukan dengan menggunakan 25 node pada hidden
layer 1 dan nilai learning rate sebesar 0.01. Proses pelatthan model ini
menggunakan data training yang telah dibagi sebelumnya dengan rasio 80:20, di
mana 80% data digunakan untuk pelatihan dan 20% data sisanya digunakan untuk
pengujian. Data training yang digunakan dalam pelatihan ini terdiri dari 821 data
ulasan, yang telah dikonversi menjadi vektor menggunakan Word2Vec Skip-Gram.

Pelatihan model P2 berlangsung selama 17,44 detik dengan total 10675 epoch.
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Setelah proses pelatihan selesai, diperoleh nilai cost sebesar 0,007. Grafik

perubahan nilai cost selama pelatihan model P2 ditampilkan pada Gambar 4.6.

Loss Training pada Model P2
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Epoch

Gambar 4.6 Grafik cost proses training pada model P2

Setelah proses pelatihan selesai, model P2 diuji menggunakan 205 data
testing, yaitu data yang sebelumnya tidak dilibatkan dalam proses pelatihan.
Pengujian ini bertujuan untuk mengevaluasi sejauh mana model mampu melakukan
prediksi terhadap data baru. Hasil confusion matrix pada model P2 untuk data
testing ditampilkan pada Gambar 4.7. Berdasarkan hasil tersebut, model P2 mampu
memprediksi kelas dengan benar sebanyak 186 data, sedangkan 19 data lainnya

salah prediksi.

Confusion Matrix dari Model P2
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Gambar 4.7 Confusion matrix model P2
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Berdasarkan perhitungan yang dilakukan pada persamaan 4.1, 4.2, 4.3 dan
4.4, diperoleh nilai-nilai yang menggambarkan performa model, seperti accuracy,
precision, recall dan f1-score. Hasil dari nilai-nilai tersebut kemudian ditampilkan
secara visual pada Gambar 4.8 untuk menunjukan analisis kinerja model.

Hasil Data Testing Model P2
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Gambar 4.8 Hasil performa model P2

4.2.3 Model P3

Uji coba model P3 dilakukan dengan menggunakan 25 node pada hidden
layer 1 dan nilai learning rate sebesar 0.001. Proses pelatihan model ini
menggunakan data training yang telah dibagi sebelumnya dengan rasio 80:20, di
mana 80% data digunakan untuk pelatihan dan 20% data sisanya digunakan untuk
pengujian. Data training yang digunakan dalam pelatihan ini terdiri dari 821 data
ulasan, yang telah dikonversi menjadi vektor menggunakan Word2Vec Skip-Gram.

Pelatihan model P3 berlangsung selama 76,60 detik dengan total 41141 epoch.



57

Setelah proses pelatihan selesai, diperoleh nilai cost sebesar 0,030. Grafik

perubahan nilai cost selama pelatihan model P3 ditampilkan pada Gambar 4.9.

Loss Training pada Model P3
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Gambar 4.9 Grafik cost proses training pada model P3

Setelah proses pelatihan selesai, model P3 diuji menggunakan 205 data
testing, yaitu data yang sebelumnya tidak dilibatkan dalam proses pelatihan.
Pengujian ini bertujuan untuk mengevaluasi sejauh mana model mampu melakukan
prediksi terhadap data baru. Hasil confusion matrix pada model P3 untuk data
testing ditampilkan pada Gambar 4.10. Berdasarkan hasil tersebut, model P3
mampu memprediksi kelas dengan benar sebanyak 185 data, sedangkan 20 data

lainnya salah prediksi.

Confusion Matrix dari Model P3
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Gambar 4.10 Confusion matrix model P3
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Berdasarkan perhitungan yang dilakukan pada persamaan 4.1, 4.2, 4.3 dan
4.4, diperoleh nilai-nilai yang menggambarkan performa model, seperti accuracy,
precision, recall dan f1-score. Hasil dari nilai-nilai tersebut kemudian ditampilkan
secara visual pada Gambar 4.11 untuk menunjukan analisis kinerja model.

Lo Hasil Data Testing Model P3

0.907 0.906

0.8 1

0.6 1

Score

0.4 A

0.2 A

0.0-

T
Precision Recall Fl-Score Accuracy

Matrix

Gambear 4.11 Hasil performa model P3

4.2.4 Model Q1

Uji coba model Q1 dilakukan dengan menggunakan 50 node pada hidden
layer 1 dan nilai learning rate sebesar 0.1. Proses pelatihan model ini menggunakan
data training yang telah dibagi sebelumnya dengan rasio 80:20, di mana 80% data
digunakan untuk pelatihan dan 20% data sisanya digunakan untuk pengujian. Data
training yang digunakan dalam pelatihan ini terdiri dari 821 data ulasan, yang telah
dikonversi menjadi vektor menggunakan Word2Vec Skip-Gram. Pelatihan model

Q1 berlangsung selama 8,22 detik dengan total 2540 epoch. Setelah proses
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pelatihan selesai, diperoleh nilai cost sebesar 0,002. Grafik perubahan nilai cost

selama pelatihan model Q1 ditampilkan pada Gambar 4.12.

Loss Training pada Model Q1
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Gambar 4.12 Grafik cost proses training pada model Q1

Setelah proses pelatihan selesai, model Q1 diuji menggunakan 205 data
testing, yaitu data yang sebelumnya tidak dilibatkan dalam proses pelatihan.
Pengujian ini bertujuan untuk mengevaluasi sejauh mana model mampu melakukan
prediksi terhadap data baru. Hasil confusion matrix pada model Q1 untuk data
testing ditampilkan pada Gambar 4.13. Berdasarkan hasil tersebut, model Q1
mampu memprediksi kelas dengan benar sebanyak 188 data, sedangkan 17 data

lainnya salah prediksi.
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Gambar 4.13 Confusion matrix model Q1
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Berdasarkan perhitungan yang dilakukan pada persamaan 4.1, 4.2, 4.3 dan
4.4, diperoleh nilai-nilai yang menggambarkan performa model, seperti accuracy,
precision, recall dan f1-score. Hasil dari nilai-nilai tersebut kemudian ditampilkan
secara visual pada Gambar 4.14 untuk menunjukan analisis kinerja model.
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Gambar 4.14 Hasil performa model Q1

4.2.5 Model Q2

Uji coba model Q2 dilakukan dengan menggunakan 50 node pada hidden
layer 1 dan nilai learning rate sebesar 0.01. Proses pelatihan model ini
menggunakan data training yang telah dibagi sebelumnya dengan rasio 80:20, di
mana 80% data digunakan untuk pelatihan dan 20% data sisanya digunakan untuk
pengujian. Data training yang digunakan dalam pelatihan ini terdiri dari 821 data
ulasan, yang telah dikonversi menjadi vektor menggunakan Word2Vec Skip-Gram.

Pelatihan model Q2 berlangsung selama 20,93 detik dengan total 10098 epoch.
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Setelah proses pelatihan selesai, diperoleh nilai cost sebesar 0,007. Grafik

perubahan nilai cost selama pelatihan model Q2 ditampilkan pada Gambar 4.15.
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Gambar 4.15 Grafik cost proses training pada model Q2

Setelah proses pelatihan selesai, model Q2 diuji menggunakan 205 data
testing, yaitu data yang sebelumnya tidak dilibatkan dalam proses pelatihan.
Pengujian ini bertujuan untuk mengevaluasi sejauh mana model mampu melakukan
prediksi terhadap data baru. Hasil confusion matrix pada model Q2 untuk data
testing ditampilkan pada Gambar 4.16. Berdasarkan hasil tersebut, model Q2
mampu memprediksi kelas dengan benar sebanyak 186 data, sedangkan 19 data

lainnya salah prediksi.

Confusion Matrix dari Model Q2
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Gambar 4.16 Confusion matrix model Q2
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Berdasarkan perhitungan yang dilakukan pada persamaan 4.1, 4.2, 4.3 dan
4.4, diperoleh nilai-nilai yang menggambarkan performa model, seperti accuracy,
precision, recall dan f1-score. Hasil dari nilai-nilai tersebut kemudian ditampilkan

secara visual pada Gambar 4.17 untuk menunjukan analisis kinerja model.
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Gambar 4.17 Hasil performa model Q2

4.2.6 Model Q3

Uji coba model Q3 dilakukan dengan menggunakan 50 node pada hidden
layer 1 dan nilai learning rate sebesar 0.001. Proses pelatthan model ini
menggunakan data training yang telah dibagi sebelumnya dengan rasio 80:20, di
mana 80% data digunakan untuk pelatihan dan 20% data sisanya digunakan untuk
pengujian. Data training yang digunakan dalam pelatihan ini terdiri dari 821 data
ulasan, yang telah dikonversi menjadi vektor menggunakan Word2Vec Skip-Gram.

Pelatihan model Q3 berlangsung selama 86,63 detik dengan total 40746 epoch.
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Setelah proses pelatihan selesai, diperoleh nilai cost sebesar 0,027. Grafik

perubahan nilai cost selama pelatihan model Q3 ditampilkan pada Gambar 4.18.
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Gambar 4.18 Grafik cost proses training pada model Q3

Setelah proses pelatihan selesai, model Q3 diuji menggunakan 205 data
testing, yaitu data yang sebelumnya tidak dilibatkan dalam proses pelatihan.
Pengujian ini bertujuan untuk mengevaluasi sejauh mana model mampu melakukan
prediksi terhadap data baru. Hasil confusion matrix pada model Q3 untuk data
testing ditampilkan pada Gambar 4.19. Berdasarkan hasil tersebut, model Q3
mampu memprediksi kelas dengan benar sebanyak 184 data, sedangkan 20 data

lainnya salah prediksi.
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29 3 1 80

Kualitas Pelayanan
\

Actual
Makanan
)

- 40

- 20

Suasana
'
o

.
Makanan Suasana
Prediction

]
Kualitas Pelayanan

Gambar 4.19 Confusion matrix model Q3
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Berdasarkan perhitungan yang dilakukan pada persamaan 4.1, 4.2, 4.3 dan
4.4, diperoleh nilai-nilai yang menggambarkan performa model, seperti accuracy,
precision, recall dan f1-score. Hasil dari nilai-nilai tersebut kemudian ditampilkan

secara visual pada Gambar 4.20 untuk menunjukan analisis kinerja model.

Lo Hasil Data Testing Model Q3
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Gambar 4.20 Hasil performa model Q3

4.2.7 Model R1

Uji coba model R1 dilakukan dengan menggunakan 100 node pada hidden
layer 1 dan nilai learning rate sebesar 0.1. Proses pelatithan model ini menggunakan
data training yang telah dibagi sebelumnya dengan rasio 80:20, di mana 80% data
digunakan untuk pelatihan dan 20% data sisanya digunakan untuk pengujian. Data
training yang digunakan dalam pelatihan ini terdiri dari 821 data ulasan, yang telah
dikonversi menjadi vektor menggunakan Word2Vec Skip-Gram. Pelatihan model

R1 berlangsung selama 11,81 detik dengan total 2401 epoch. Setelah proses
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pelatihan selesai, diperoleh nilai cost sebesar 0,002. Grafik perubahan nilai cost

selama pelatihan model R1 ditampilkan pada Gambar 4.21.

Loss Training pada Model R1

— Lloss
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Loss Training

0.002

0 500 1000 1500 2000 2500
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Gambar 4.21 Grafik cost proses training pada model R1

Setelah proses pelatihan selesai, model R1 diuji menggunakan 205 data
testing, yaitu data yang sebelumnya tidak dilibatkan dalam proses pelatihan.
Pengujian ini bertujuan untuk mengevaluasi sejauh mana model mampu melakukan
prediksi terhadap data baru. Hasil confusion matrix pada model R1 untuk data
testing ditampilkan pada Gambar 4.22. Berdasarkan hasil tersebut, model R1
mampu memprediksi kelas dengan benar sebanyak 185 data, sedangkan 20 data

lainnya salah prediksi.

Confusion Matrix dari Model R1
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Gambar 4.22 Confusion matrix model R1
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Berdasarkan perhitungan yang dilakukan pada persamaan 4.1, 4.2, 4.3 dan
4.4, diperoleh nilai-nilai yang menggambarkan performa model, seperti accuracy,
precision, recall dan f1-score. Hasil dari nilai-nilai tersebut kemudian ditampilkan

secara visual pada Gambar 4.23 untuk menunjukan analisis kinerja model.

Lo Hasil Data Testing Model R1
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Gambar 4.23 Hasil performa model R1

4.2.8 Model R2

Uji coba model R2 dilakukan dengan menggunakan 100 node pada hidden
layer 1 dan nilai learning rate sebesar 0.01. Proses pelatthan model ini
menggunakan data training yang telah dibagi sebelumnya dengan rasio 80:20, di
mana 80% data digunakan untuk pelatihan dan 20% data sisanya digunakan untuk
pengujian. Data training yang digunakan dalam pelatihan ini terdiri dari 821 data
ulasan, yang telah dikonversi menjadi vektor menggunakan Word2Vec Skip-Gram.

Pelatihan model R2 berlangsung selama 48,89 detik dengan total 9341 epoch.
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Setelah proses pelatihan selesai, diperoleh nilai cost sebesar 0,007. Grafik

perubahan nilai cost selama pelatihan model R2 ditampilkan pada Gambar 4.24.

Loss Training pada Model R2
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Gambar 4.24 Grafik cost proses training pada model R2

Setelah proses pelatihan selesai, model R2 diuji menggunakan 205 data
testing, yaitu data yang sebelumnya tidak dilibatkan dalam proses pelatihan.
Pengujian ini bertujuan untuk mengevaluasi sejauh mana model mampu melakukan
prediksi terhadap data baru. Hasil confusion matrix pada model R2 untuk data
testing ditampilkan pada Gambar 4.25. Berdasarkan hasil tersebut, model R2
mampu memprediksi kelas dengan benar sebanyak 182 data, sedangkan 23 data

lainnya salah prediksi.

Confusion Matrix dari Model R2
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Gambar 4.25 Confusion matrix model R2
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Berdasarkan perhitungan yang dilakukan pada persamaan 4.1, 4.2, 4.3 dan
4.4, diperoleh nilai-nilai yang menggambarkan performa model, seperti accuracy,
precision, recall dan f1-score. Hasil dari nilai-nilai tersebut kemudian ditampilkan

secara visual pada Gambar 4.26 untuk menunjukan analisis kinerja model.
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Gambar 4.26 Hasil performa model R2

4.2.9 Model R3

Uji coba model R3 dilakukan dengan menggunakan 100 node pada hidden
layer 1 dan nilai learning rate sebesar 0.001. Proses pelatthan model ini
menggunakan data training yang telah dibagi sebelumnya dengan rasio 80:20, di
mana 80% data digunakan untuk pelatihan dan 20% data sisanya digunakan untuk
pengujian. Data training yang digunakan dalam pelatihan ini terdiri dari 821 data
ulasan, yang telah dikonversi menjadi vektor menggunakan Word2Vec Skip-Gram.

Pelatihan model R3 berlangsung selama 213,85 detik dengan total 36759 epoch.



69

Setelah proses pelatihan selesai, diperoleh nilai cost sebesar 0,026. Grafik

perubahan nilai cost selama pelatihan model R3 ditampilkan pada Gambar 4.27.

Loss Training pada Model R3
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Gambar 4.27 Grafik cost proses training pada model R3

Setelah proses pelatihan selesai, model R3 diuji menggunakan 205 data
testing, yaitu data yang sebelumnya tidak dilibatkan dalam proses pelatihan.
Pengujian ini bertujuan untuk mengevaluasi sejauh mana model mampu melakukan
prediksi terhadap data baru. Hasil confusion matrix pada model R3 untuk data
testing ditampilkan pada Gambar 4.28. Berdasarkan hasil tersebut, model R3
mampu memprediksi kelas dengan benar sebanyak 182 data, sedangkan 23 data

lainnya salah prediksi.
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Gambar 4.28 Confusion matrix model R3
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Berdasarkan perhitungan yang dilakukan pada persamaan 4.1, 4.2, 4.3 dan
4.4, diperoleh nilai-nilai yang menggambarkan performa model, seperti accuracy,
precision, recall dan f1-score. Hasil dari nilai-nilai tersebut kemudian ditampilkan

secara visual pada Gambar 4.29 untuk menunjukan analisis kinerja model.
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Gambar 4.29 Hasil performa model R3

4.3 Pembahasan

Berdasarkan hasil skenario pengujian yang telah dilakukan oleh masing-
masing model, diperoleh informasi mengenai hasil proses pelatihan (¢raining) dan
pengujian (testing). Hasil dari proses pelatihan untuk setiap model menunjukkan
beberapa nilai penting yang menggambarkan performa, yaitu nilai cost, jumlah
epoch, dan durasi waktu pelatihan. Nilai cost memberikan gambaran bahwa
seberapa baik model dapat beradaptasi dengan data training. Selain itu, jumlah

epoch yang menunjukkan seberapa sering model dilatih menggunakan seluruh data
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dan durasi waktu pelatihan sangat penting untuk menilai efisiensi dari proses
pelatihan yang dilakukan.

Dalam penelitian ini, teknik early stopping diterapkan untuk menghentikan
pelatihan saat perubahan nilai cost tidak lagi signifikan. Pelatihan dihentikan jika
selisih nilai cost antara epoch saat ini dan sebelumnya lebih kecil dari 0,000001,
yang menunjukan model telah mencapai titik konvergen. Teknik ini membantu
mencegah overfitting, sehingga model dapat menghasilkan klasifikasi ulasan
restoran yang lebih optimal. Hasil proses pelatihan pada setiap model ditampilkan

dalam Tabel 4.8.

Tabel 4.8 Hasil training dari skenario pengujian

Model Trainin
Cost Epoch Durasi waktu (detik)

Pl 0.001902 2643 6,82

P2 0.006938 10675 17,44
P3 0.029797 41141 76,60
Q1 0.001899 2540 8,22

Q2 0.006858 10098 20,93
Q3 0.027350 40746 86,63
R1 0.001834 2401 11,81
R2 0.006593 9341 48,89
R3 0.025501 36759 213,85

Berbagai model dalam penelitian ini dibedakan berdasarkan jumlah node
hidden layer 1 dan nilai learning rate. Kode huruf pada model menunjukan jumlah
node hidden layer 1, yaitu P untuk 25 node, Q untuk 50 node dan R untuk 100 node.
Sementara itu, kode angka pada model menunjukan nilai learning rate, yaitu 1
untuk 0.1, 2 untuk 0.01 dan 3 untuk 0.001.

Setiap model menunjukkan variasi dalam jumlah epoch, nilai cost, dan
durasi waktu pelatihan. Tabel 4.8 memperlihatkan adanya perbedaan durasi

pelatihan yang signifikan antar model. Meskipun jumlah epoch cenderung menurun
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seiring bertambahnya jumlah node pada hidden layer 1, durasi waktu pelatihan
justru mengalami peningkatan. Hal ini disebabkan oleh semakin kompleksnya
struktur Neural Network seiring bertambahnya jumlah node, yang menghasilkan
lebih banyak parameter untuk dihitung dalam setiap epoch. Akibatnya, meskipun
jumlah epoch lebih sedikit, durasi waktu pelatihan secara keseluruhan menjadi
lebih lama.

Selain itu, nilai learnig rate juga berperan penting dalam menentukan
kecepatan konvergensi model. Berdasarkan hasil yang diperoleh, model dengan
learning rate yang lebih besar (0.1) mampu mencapai nilai cost yang lebih rendah
dengan jumlah epoch yang relatif sedikit dibandingkan model dengan learning rate
yang lebih kecil. Hal ini menunjukkan bahwa learning rate yang besar dapat
mempercepat proses penyesuaian bobot dan mempercepat konvergensi. Namun,
learning rate yang terlalu besar juga memiliki risiko membuat model tidak stabil.
Sebaliknya, model dengan learning rate yang lebih kecil (0.001) cenderung lebih
stabil karena melakukan pembaruan bobot secara lebih hati-hati, tetapi
membutuhkan jumlah epoch yang lebih banyak dan durasi waktu pelatihan yang
lebih lama, serta belum tentu menghasilkan performa akhir yang lebih baik.

Berdasarkan hasil pelatihan, model R1 merupakan model dengan performa
yang paling optimal dibandingkan dengan model-model lainnya. Model ini
menggunakan 100 node pada hidden layer 1 dan learning rate sebesar 0,1.
Meskipun nilai learning rate tersebut tergolong besar dan berpotensi menyebabkan
ketidakstabilan, kombinasi hyperparameter yang digunakan pada model R1

mampu menghasilkan pelatihan yang efisien dan stabil. Model ini berhasil
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mencapai nilai cost terkecil, yaitu 0,001834, yang menandakan bahwa model ini
memiliki tingkat kesalahan yang paling rendah selama proses pelatihan. Selain itu,
model R1 berhasil mencapai konvergensi dalam 2401 epoch dengan durasi waktu
pelatihan 11,81 detik. Meskipun terdapat model lain seperti model P1 dan model
Q1 yang memiliki durasi waktu pelatihan lebih singkat, model R1 tetap dianggap
paling optimal. Hal ini karena model R1 mampu mencapai keseimbangan antara
efisiensi waktu pelatihan dan tingkat kesalahan yang sangat rendah. Dengan
demikian, model R1 berhasil memanfaatkan learning rate besar secara efektif tanpa
mengorbankan stabilitas pelatihan.

Setelah proses pelatihan selesai, model-model yang telah dilatih diuji
menggunakan data testing yang belum pernah digunakan sebelumnya. Pengujian
ini bertujuan untuk mengevaluasi seberapa baik model dalam mengenali pola dan
memprediksi data baru. Evaluasi ini juga memastikan bahwa model tidak hanya
bekerja dengan baik pada data training, tetapi juga mampu mengklasifikasikan data

baru dengan akurasi yang optimal. Hasil evaluasi dari setiap model ditampilkan

dalam Tabel 4.9.
Tabel 4.9 Hasil evaluasi model dari skenario pengujian
Model Precision Recall F1-Score Accuracy

Pl 0,90513 0,90868 0,90581 0,90243
P2 0,91544 0,91180 0,91236 0,90731
P3 0,90565 0,90667 0,90557 0,90243
Q1 0,91814 0,92300 0,92300 0,91707
Q2 0,91109 0,91275 0,91189 0,90731
Q3 0,90161 0,89455 0,89750 0,89756
R1 0,90058 0,91164 0,90578 0,90243
R2 0,88852 0,89626 0,89297 0,88780
R3 0,88878 0,89827 0,89333 0,88780

Untuk memberikan gambaran yang lebih jelas terhadap hasil evaluasi

performa model pada Tabel 4.9, dibuat grafik perbandingan performa model
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berdasarkan nilai precision, recall, f1-score, dan accuracy. Visualisasi ini bertujuan
untuk mempermudah analisis terhadap keunggulan dan kelemahan masing-masing
model, serta membantu dalam mengidentifikasi model dengan performa paling

konsisten di berbagai metrik evaluasi.
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Gambar 4.30 Grafik hasil evaluasi skenario pengujian

Berdasarkan hasil pengujian, keempat metrik evaluasi tersebut digunakan
untuk menilai sejauh mana model mampu melakukan klasifikasi dengan baik.
Secara keseluruhan, seluruh model menunjukkan hasil yang cukup baik dengan
perbedaan nilai yang tidak terlalu jauh. Semakin mendekati nilai 1,0 pada masing-
masing metrik, maka semakin baik pula kemampuan model dalam
mengklasifikasikan ulasan secara akurat, yang menunjukkan bahwa performa
model juga semakin meningkat.

Untuk memperoleh pemahaman yang lebih dalam terhadap hasil pengujian,
dilakukan perbandingan antar model berdasarkan metrik evaluasi yang telah

diperoleh. Tujuannya adalah untuk mengetahui model dengan performa terbaik,
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serta menganalisis pengaruh jumlah node pada hidden layer 1 dan nilai learning
rate terhadap hasil klasifikasi. Visualisasi grafik berdasarkan variasi jumlah node

pada hidden layer 1 dan nilai learning rate dapat dilihat pada Gambar 4.31 dan

Gambar 4.32.
Hasil Rata-Rata Evaluasi
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Gambar 4.31 Grafik hasil evaluasi berdasarkan node hidden layer 1
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Gambar 4.32 Grafik hasil evaluasi berdasarkan nilai learning rate

Berdasarkan hasil evaluasi yang ditampilkan pada Gambar 4.31, dapat

dilihat bahwa jumlah node pada hidden layer 1 tidak memberikan pengaruh yang
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terlalu besar terhadap performa model. Nilai rata-rata metrik evaluasi seperti
accuracy, precision, recall, dan fl-score cenderung stabil, terutama pada jumlah
node 25 dan 50. Namun, ketika jumlah node ditambah menjadi 100, performa
model justru sedikit menurun. Hal ini menunjukkan bahwa penggunaan jumlah
node yang terlalu banyak bisa menyebabkan overfitting, yaitu kondisi ketika model
terlalu fokus pada data latih dan kurang mampu memprediksi data baru secara
akurat. Sebaliknya, jumlah node yang terlalu sedikit juga bisa menyebabkan
underfitting, yaitu ketika model belum cukup kuat untuk mengenali pola dalam
data.

Sementara itu, pada Gambar 4.32 pengaruh nilai learning rate terlihat lebih
signifikan terhadap hasil klasifikasi. Pada grafik, terlihat bahwa model dengan
learning rate sebesar 0,1 menghasilkan nilai evaluasi yang paling tinggi
dibandingkan dengan nilai 0,01 dan 0,001. Hal ini menunjukkan bahwa learning
rate yang lebih besar membantu proses pelatthan model menjadi lebih cepat dan
efisien, tanpa mengorbankan akurasi. Sebaliknya, learning rate yang terlalu kecil
membuat proses pelatihan berjalan lambat dan kurang efektif, sehingga hasil
klasifikasinya juga tidak optimal.

Dari seluruh model yang telah diuji, model Q1 menunjukkan performa
paling optimal secara keseluruhan dengan kombinasi jumlah node hidden layer 1
sebanyak 50 dan learning rate sebesar 0,1. Jumlah node yang tidak terlalu sedikit
maupun terlalu banyak membuat model cukup kompleks untuk mengenali pola
tanpa menyebabkan overfitting, sedangkan learning rate yang digunakan

memungkinkan proses pembelajaran berlangsung cepat dan efisien. Hasil evaluasi
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model Q1 juga menunjukkan nilai precision, recall, fl-score, dan accuracy yang
tinggi dan seimbang, sehingga model ini mampu melakukan klasifikasi secara
akurat dan konsisten terhadap ketiga kategori aspek ulasan.

Untuk melihat lebih dalam bagaimana kinerja model tersebut, dilakukan
analisis menggunakan confusion matrix untuk membantu memahami jumlah
prediksi yang benar dan salah dalam setiap kategori ulasan. Hasil confusion matrix

untuk model Q1 ditampilkan pada Tabel 4.10, 4.11 dan 4.12.

Tabel 4.10 Confusion matrix model Q1 kategori kualitas pelayanan

Kelas Prediksi
Kelas Aktual . Bukan
Kualitas Pelayanan (A) Kualitas Pelayanan
Kualitas Pelayanan (A) 31 2
Bukan ) 170

Kualitas Pelayanan

Tabel 4.11 Confusion matrix model Q1 kategori makanan

Kelas Prediksi
LA Makanan (B) Bukan Makanan
Makanan (B) 97 10
Bukan Makanan 7 91
Tabel 4.12 Confusion matrix model Q1 kategori suasana
Kelas Prediksi
Kelas Aktual Suasana (C) Bukan Suasana
Suasana (C) 60 5
Bukan Suasana 8 132

Berdasarkan metrik evaluasi, nilai precision pada model Q1 adalah 0,91814
atau 91,81%. Nilai ini diperoleh dari confusion matrix, di mana jumlah FP untuk
kategori kualitas pelayanan sebanyak 2 data dengan 31 data TP, kategori makanan

memiliki 7 data FP dengan 97 data TP, dan kategori suasana memiliki 8 data FP
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dengan 60 data TP. Hasil ini menunjukan bahwa model memiliki tingkat kesalahan
FP yang sangat rendah, yang berarti model cukup akurat dalam menghindari
kesalahan prediksi terhadap ulasan yang tidak termasuk dalam kategori tertentu.

Pada metrik recall, model Q1 mendapatkan nilai 0,92300 atau 92,30%.
Berdasarkan confusion matrix, jumlah FN untuk kategori kualitas pelayanan adalah
2 data dengan 31 data TP, kategori makanan memiliki 10 data FN dengan 97 data
TP, dan kategori suasana memiliki 5 data FN dengan 60 data TP. Dari hasil tersebut,
terlihat bahwa model masih mengalami kesalahan dalam mengklasifikasikan
beberapa ulasan yang seharusnya termasuk dalam kategori tertentu tetapi malah
dianggap bukan bagian dari kategori tersebut.

Nilai f7-score model Q1 adalah 0,92300 atau 92,30%. Nilai ini merupakan
kombinasi antara precision dan recall, yang menunjukkan keseimbangan model
dalam menghindari kesalahan prediksi (FP) serta tidak melewatkan data yang
seharusnya dikategorikan (FN). Dengan nilai f/-score yang tinggi, dapat
disimpulkan bahwa model memiliki performa yang baik dalam mengklasifikasikan
ulasan ke dalam kategori yang sesuai.

Sementara itu, nilai accuracy model Q1 adalah 0,91707 atau 91,71%, yang
berarti model mampu mengklasifikasikan 91,71% dari seluruh data dengan benar.
Meskipun nilainya cukup tinggi, masih terdapat beberapa kesalahan yang
menyebabkan beberapa ulasan tidak diklasifikasikan dengan tepat.

Untuk memperoleh hasil yang lebih akurat, penelitian ini menerapkan k-fold
cross validation untuk mengevaluasi kinerja model dengan menggunakan distribusi

data yang berbeda, yang bertujuan untuk meningkatkan keandalan hasil evaluasi.
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Dalam pengujian ini, digunakan nilai k=10, di mana data dibagi menjadi 10 fold
dengan ukuran yang sama. Setiap fold akan secara bergantian digunakan sebagai
data uji, sementara fold lainnya digunakan untuk melatih model. Setelah menguji
semua fold, metrik performa dihitung untuk setiap iterasi, dan rata-rata dari nilai
metrik tersebut dihitung untuk memberikan gambaran yang lebih stabil tentang
kinerja model secara keseluruhan. Pemilihan nilai k = 10 didasarkan pada penelitian
Oyedele (2023), yang menyatakan bahwa nilai k£ antara 10 hingga 20 sering
dianggap optimal karena memberikan keseimbangan antara akurasi estimasi dan
efisiensi komputasi. Proses k-fold cross validation ini diterapkan pada seluruh
skenario pengujian, mencakup model P1, P2, P3, Q1, Q2, Q3, R1, R2, dan R3. Hal
ini dilakukan untuk memastikan performa model pada setiap kombinasi data dan
untuk menentukan skenario terbaik yang memberikan hasil evaluasi paling optimal.

Pada model P1, digunakan jumlah node sebanyak 25 pada hidden layer 1
dan nilai /learning rate sebesar 0.1. Berdasarkan proses k-fold cross validation
dengan nilai k=10 hasil pengujian menunjukkan bahwa rata-rata akurasi model
sebesar 0,82343 atau 82,34%. Nilai akurasi tertinggi diperoleh pada fold ke-4
sebesar 0,91 atau 91%, sementara nilai akurasi terendah terjadi pada fold ke-1 dan
7 sebesar 0,78 atau 78%. Dari keseluruhan hasil tersebut, diperoleh nilai standar
deviasi sebesar 0,04414. Nilai standar deviasi ini digunakan untuk mengukur
seberapa besar variasi akurasi antar fold. Semakin kecil nilai standar deviasi, maka
semakin konsisten performa model terhadap data uji yang berbeda. Oleh karena itu,

dapat disimpulkan bahwa model P1 memiliki tingkat kestabilan yang cukup baik
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karena perbedaan akurasi antar fold tidak terlalu besar. Perbandingan nilai akurasi
pada setiap fold untuk model P1 dapat dilihat pada Gambar 4.33.

K-Fold Cross Validation Model P1 (k=10)
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Gambar 4.33 Hasil akurasi setiap fold pada model P1

Pada model P2, digunakan jumlah rode sebanyak 25 pada hidden layer 1
dan nilai learning rate sebesar 0.01. Berdasarkan proses k-fold cross validation
dengan nilai k=10 hasil pengujian menunjukkan bahwa rata-rata akurasi model
sebesar 0,82464 atau 82,46%. Nilai akurasi tertinggi diperoleh pada fold ke-4
sebesar 0,91 atau 91%, sementara nilai akurasi terendah terjadi pada fold ke-6
sebesar 0,78 atau 78%. Dari keseluruhan hasil tersebut, diperoleh nilai standar
deviasi sebesar 0,04649. Nilai standar deviasi tersebut menunjukkan bahwa
perbedaan akurasi antar fold tidak terlalu besar, sehingga model P2 dapat dikatakan
cukup stabil. Meskipun nilai standar deviasinya sedikit lebih tinggi dibanding
model P1, konsistensi performa model tetap tergolong baik. Perbandingan nilai

akurasi pada setiap fold untuk model P2 dapat dilihat pada Gambar 4.34.



81

K-Fold Cross Validation Model P2 (k=10)
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Gambar 4.34 Hasil akurasi setiap fold pada model P2

Pada model P3, digunakan jumlah rode sebanyak 25 pada hidden layer 1
dan nilai learning rate sebesar 0.001. Berdasarkan proses k-fold cross validation
dengan nilai k=10 hasil pengujian menunjukkan bahwa rata-rata akurasi model
sebesar 0,81854 atau 81,85%. Nilai akurasi tertinggi diperoleh pada fold ke-4
sebesar 0,91 atau 91%, sementara nilai akurasi terendah terjadi pada fold ke-6 dan
7 sebesar 0,77 atau 77%. Dari keseluruhan hasil tersebut, diperoleh nilai standar
deviasi sebesar 0,05203. Meskipun nilai standar deviasi ini sedikit lebih besar
dibandingkan model P1 dan P2, model P3 tetap memiliki performa yang stabil
meskipun diuji dengan data yang berbeda-beda. Dengan demikian, model P3 dapat
dianggap cukup stabil. Perbandingan hasil akurasi pada setiap fo/d untuk model P3

ditampilkan pada Gambar 4.35.
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K-Fold Cross Validation Model P3 (k=10)
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Gambar 4.35 Hasil akurasi setiap fold pada model P3

Selanjutnya, pada model QI digunakan jumlah node sebanyak 50 pada
hidden layer 1 dan nilai learning rate sebesar 0.1. Berdasarkan proses k-fold cross
validation dengan nilai k=10 hasil pengujian menunjukkan bahwa rata-rata akurasi
model sebesar 0,83680 atau 83,68%. Nilai akurasi tertinggi diperoleh pada fold ke-
4 sebesar 0,93 atau 93%, sementara nilai akurasi terendah terjadi pada fold ke-6
sebesar 0,79 atau 79%. Dari keseluruhan hasil tersebut, diperoleh nilai standar
deviasi sebesar 0,04461. Model Q1 ini memiliki tingkat kestabilan yang cukup baik
karena perbedaan akurasi antar fold tidak terlalu besar. Perbandingan hasil akurasi

pada setiap fold untuk model Q1 ditampilkan pada Gambar 4.36.
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K-Fold Cross Validation Model Q1 (k=10)
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Gambar 4.36 Hasil akurasi setiap fold pada model Q1

Pada model Q2, digunakan jumlah node sebanyak 50 pada hidden layer 1
dan nilai learning rate sebesar 0.01 Berdasarkan proses k-fold cross validation
dengan nilai k=10 hasil pengujian menunjukkan bahwa rata-rata akurasi model
sebesar 0,84412 atau 84,41%. Nilai akurasi tertinggi diperoleh pada fold ke-3 dan
4 sebesar 0,93 atau 93%, sementara nilai akurasi terendah terjadi pada fold ke-9
sebesar 0,80 atau 80%. Dari keseluruhan hasil tersebut, diperoleh nilai standar
deviasi sebesar 0,04543. Meskipun nilai standar deviasi model Q2 sedikit lebih
tinggi dibandingkan model Q1, tetapi variasi performa model Q2 antar fold tetap
tergolong stabil. Perbandingan hasil akurasi pada setiap fold untuk model Q2

ditampilkan pada Gambar 4.37.
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K-Fold Cross Validation Model Q2 (k=10)
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Gambar 4.37 Hasil akurasi setiap fold pada model Q2

Pada model Q3, digunakan jumlah node sebanyak 50 pada hidden layer 1
dan nilai learning rate sebesar 0.001. Berdasarkan proses k-fold cross validation
dengan nilai k=10 hasil pengujian menunjukkan bahwa rata-rata akurasi model
sebesar 0,84775 atau 84,77%. Nilai akurasi tertinggi diperoleh pada fold ke-4
sebesar 0,94 atau 94%, sementara nilai akurasi terendah terjadi pada fold ke-5, 7
dan 9 sebesar 0,80 atau 80%. Dari keseluruhan hasil tersebut, diperoleh nilai standar
deviasi sebesar 0,04913. Nilai ini lebih tinggi dibandingkan model Q2, tetapi
konsistensi performa model tetap tergolong baik. Dengan demikian, model Q3
masih dapat dikategorikan cukup stabil terhadap variasi data uji. Perbandingan hasil

akurasi pada setiap fold untuk model Q3 ditampilkan pada Gambar 4.38.
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K-Fold Cross Validation Model Q3 (k=10)
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Gambar 4.38 Hasil akurasi setiap fold pada model Q3

Sementara itu, pada model R1 menggunakan jumlah node sebanyak 100
pada hidden layer 1 dan nilai learning rate sebesar 0.1. Berdasarkan proses k-fold
cross validation dengan nilai k=10 hasil pengujian menunjukkan bahwa rata-rata
akurasi model sebesar 0,82948 atau 82,95%. Nilai akurasi tertinggi diperoleh pada
fold ke-4 sebesar 0,90 atau 90%, sementara nilai akurasi terendah terjadi pada fold
ke-9 sebesar 0,77 atau 77%. Nilai standar deviasi yang diperoleh sebesar 0,03964.
Berdasarkannilai tersebut, model R1 dapat dianggap cukup stabil terhadap data uji
yang berbeda-beda. Perbandingan hasil akurasi pada setiap fold untuk model R1

ditampilkan pada Gambar 4.39.
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K-Fold Cross Validation Model R1 (k=10)
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Gambar 4.39 Hasil akurasi setiap fold pada model R1

Pada model R2, digunakan jumlah node sebanyak 100 pada hidden layer 1
dan nilai learning rate sebesar 0.01. Berdasarkan proses k-fold cross validation
dengan nilai k=10 hasil pengujian menunjukkan bahwa rata-rata akurasi model
sebesar 0,82704 atau 82,70%. Nilai akurasi tertinggi diperoleh pada fold ke-10
sebesar 0,87 atau 87%, sementara nilai akurasi terendah terjadi pada fold ke-7
sebesar 0,80 atau 80%. Nilai standar deviasi yang diperoleh sebesar 0,03804. Nilai
ini lebih rendah dibandingkan model R1, yang menunjukkan bahwa variasi
performa antar fold pada model R2 masih berada dalam batas stabil. Perbandingan

hasil akurasi pada setiap fold untuk model R2 ditampilkan pada Gambar 4.40.
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o K-Fold Cross Validation Model R2 (k=10)
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Gambar 4.40 Hasil akurasi setiap fold pada model R2

Dan yang terakhir model R3 menggunakan jumlah node sebanyak 100 pada
hidden layer 1 dan nilai learning rate 0.001. Berdasarkan proses k-fold cross
validation dengan nilai k=10 hasil pengujian menunjukkan bahwa rata-rata akurasi
model sebesar 0,83069 atau 83,07%. Nilai akurasi tertinggi diperoleh pada fold ke-
4 dan 10 sebesar 0,88 atau 88%, sementara nilai akurasi terendah terjadi pada fold
ke-9 sebesar 0,76 atau 76%. Nilai standar deviasi yang diperoleh sebesar 0,03468.
Nilai standar deviasi ini lebih rendah dibandingkan model R1 dan R2 yang
menunjukan adanya variasi akurasi antar fold, jadi secara umum model dapat
dianggap cukup stabil. Perbandingan hasil akurasi pada setiap fol/d untuk model R3

ditampilkan pada Gambar 4.41.
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K-Fold Cross Validation Model R3 (k=10)
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Gambar 4.41 Hasil akurasi setiap fold pada model R3

Berdasarkan hasil k-fold cross validation, model Q3 dipilih sebagai model
yang paling optimal dalam penelitian ini. Model ini memiliki rata-rata akurasi
tertinggi, yaitu sebesar 0,847751 atau 84,77%, dibandingkan dengan model lainnya.
Meskipun bukan model dengan standar deviasi terendah, nilai deviasi sebesar
0,049139 masih berada dalam rentang yang cukup stabil, yang menunjukkan bahwa
performa model tidak terlalu bervariasi antar lipatan data. Selain itu, model Q3 juga
memiliki nilai akurasi minimum yang tinggi, yaitu 81,70%, sehingga menandakan
bahwa performanya tetap konsisten dalam setiap iterasi pengujian.

Kombinasi antara tingginya rata-rata akurasi dan kestabilan performa ini
menjadi alasan utama dipilihnya model Q3, karena model diharapkan mampu
memberikan hasil klasifikasi yang akurat sekaligus andal ketika diterapkan pada
data baru yang bervariasi. Dalam konteks klasifikasi ulasan pelanggan restoran
yang sangat beragam, kestabilan antar lipatan menjadi faktor penting agar model

tetap dapat diandalkan di berbagai kondisi. Pemilihan model Q3 juga selaras
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dengan tujuan penelitian, yaitu untuk mengevaluasi pengaruh pengaturan
hyperparameter, seperti jumlah node pada hidden layer 1 dan nilai learning rate,
terhadap performa klasifikasi. Hasil dari seluruh proses k-fold cross validation

ditampilkan pada Tabel 4.13.

Tabel 4.13 Hasil k-fold cross validation seluruh skenario pengujian

Skenario Akurasi k-fold Akurasi k-fold Rata-rata Standar
Pengujian tertinggi terendah AKkurasi Deviasi
Pl 0,914634 0,780487 0,823435 0,044143
P2 0,914634 0,768292 0,824640 0,046497
P3 0,914634 0,768292 0,818542 0,052037
Q1 0,926829 0,792682 0,836805 0,044616
Q2 0,926829 0,804878 0,844122 0,045439
Q3 0,939024 0,817073 0,847751 0,049139
R1 0,902439 0,768292 0,829488 0,039642
R2 0,902439 0,780487 0,827049 0,038048
R3 0,878048 0,756097 0,830693 0,034684

Selain mengevaluasi performa model klasifikasi, penelitian ini juga
melakukan analisis terhadap kata-kata yang dianggap paling mewakili masing-
masing kategori ulasan. Analisis ini dilakukan menggunakan Word2Vec Skip-
Gram, yang mengubah kata-kata dalam teks menjadi vektor embedding untuk
memahami hubungan antar kata. Melalui pendekatan ini, kata-kata yang paling
relevan dalam setiap kategori ulasan, yaitu kualitas pelayanan, makanan, dan
suasana dapat diidentifikasi.

Pada kelas kualitas pelayanan, 10 kata dominan yang berhasil diidentifikasi
melalui proses vektor embedding menggunakan Word2vec Skip-Gram adalah

2 (13 SN 13

“layan”, “sangat”,

2% ¢ 29 (13 k 29 (13 b 19
€
3

ramah”, “baik”, “kurang”, “cepat”, “o muas”’, “masih”,
dan “langgan”. Kata-kata ini diperoleh dari hasil pelatihan model dengan vektor
berdimensi 100 dan window size yang telah ditentukan sebelumnya. Model

Word2Vec Skip-Gram mengidentifikasi kata-kata yang sering muncul dalam
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konteks yang serupa, sehingga menghasilkan representasi vektor yang saling
berdekatan secara makna. Kemunculan kata-kata tersebut mencerminkan hubungan
antar kata yang kuat serta menunjukkan bahwa istilah-istilah ini banyak digunakan
pelanggan untuk menggambarkan interaksi antara pegawai dan pelanggan dalam
aspek kualitas pelayanan. Hasil analisis kata-kata yang dominan dalam kelas
kualitas pelayanan ditampilkan pada Gambar 4.42.

Word Cloud - Kualitas Pelayanan
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cepatl 3 ya N
ramah

Gambar 4.42 Word cloud kata dominan pada kelas kualitas pelayanan

Pada kelas makanan, 10 kata dominan yang berhasil diidentifikasi melalui

proses vektor embedding menggunakan Word2vec Skip-Gram adalah “makan”,

29 ¢ 99 ¢

“enak”, “rasa”, “menu”, “banyak”, “harga”, “ada”, “ini”, “masakan”, dan “semua”.
Kata-kata ini diperoleh dari hasil pelatihan model dengan vektor berdimensi 100
dan window size yang telah ditentukan sebelumnya. Model Word2Vec Skip-Gram
mengidentifikasi kata-kata yang sering muncul dalam konteks yang serupa,

sehingga menghasilkan representasi vektor yang saling berdekatan secara makna.

Kemunculan kata-kata tersebut menunjukkan adanya hubungan konteks yang kuat
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dan menggambarkan deskripsi pelanggan terhadap cita rasa, keberagaman menu,
serta penilaian terhadap harga makanan dalam menggambarkan aspek makanan.
Hasil analisis kata-kata yang dominan dalam kelas makanan ditampilkan pada
Gambar 4.43.

Word Cloud - Makanan
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Gambar 4.43 Word cloud kata dominan pada kelas makanan

Sementara itu, pada kelas suasana, 10 kata dominan yang berhasil
diidentifikasi melalui proses vektor embedding menggunakan Word2vec Skip-
Gram adalah “tempat”, “nyaman”, “bagus”, “banget”, “suasana”, “keluarga”,
“cocok”, “buat”, “sama”, dan “luas”. Kata-kata ini diperoleh dari hasil pelatihan
model dengan vektor berdimensi 100 dan window size yang telah ditentukan
sebelumnya. Model Word2Vec Skip-Gram mengidentifikasi kata-kata yang sering
muncul dalam konteks yang serupa, sehingga menghasilkan representasi vektor
yang saling berdekatan secara makna. Kemunculan kata-kata tersebut

mencerminkan hubungan konteks yang erat dan menunjukkan bagaimana

pelanggan menilai lingkungan fisik serta kenyamanan tempat makan dalam
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menggambarkan aspek suasana. Hasil analisis kata-kata yang dominan dalam kelas
suasana ditampilkan pada Gambar 4.44.

Word Cloud - Suasana

Sama
I luas I
I keluarga I
Gambar 4.44 Word cloud kata dominan pada kelas suasana

Setiap aspek ulasan memiliki ciri khas yang tercermin dari kata-kata
dominan tersebut. Hasil analisis kata menggunakan Word2Vec Skip-Gram tidak
hanya membantu memahami konteks ulasan pelanggan, tetapi juga memberikan
gambaran yang lebih jelas mengenai aspek-aspek yang paling sering diperhatikan
dalam pengalaman makan di restoran. Melalui pendekatan ini, pelaku bisnis di
sektor kuliner dapat mengidentifikasi bagian-bagian yang paling banyak
mendapatkan sorotan atau evaluasi dari pelanggan, sehingga dapat menjadi dasar
dalam melakukan perbaikan layanan secara menyeluruh.

Klasifikasi aspek ulasan pelanggan restoran memiliki peran penting dalam
mempermudah pemahaman terhadap kebutuhan pelanggan secara lebih terarah dan
terstruktur. Melalui pengelompokan ulasan berdasarkan kategori seperti kualitas

pelayanan, makanan, dan suasana, pelaku usaha dapat melakukan evaluasi secara
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lebih objektif dan sistematis. Dengan adanya klasifikasi ini, perhatian dan upaya
perbaikan dapat difokuskan pada aspek-aspek yang paling sering dikomentari
pelanggan, sehingga peningkatan layanan dapat dilakukan secara tepat sasaran.
Dalam perspektif Islam, proses evaluasi dan klasifikasi ini sejalan dengan
nilai-nilai muhasabah atau introspeksi diri, yaitu anjuran untuk senantiasa meninjau
dan memperbaiki apa yang telah dilakukan. Hal ini sebagaimana firman Allah SWT

dalam QS. Al-Hasyr ayat 18 :

@D Slass G B iy da eals g ok i di 28 i 0 Gt
“Wahai orang-orang yang beriman, bertakwalah kepada Allah dan hendaklah
setiap orang memperhatikan apa yang telah diperbuatnya untuk hari esok
(akhirat). Bertakwalah kepada Allah. Sesungguhnya Allah Maha teliti terhadap
apa yang kamu kerjakan. ”(Q.S Al-Hasyr:18)

Menurut Tafsir Al-Muyassar, ayat ini mengajak orang-orang beriman untuk
senantiasa melakukan muhasabah terhadap amal perbuatannya agar tidak
terjerumus dalam kelalaian. Evaluasi terhadap setiap tindakan menjadi bagian
penting dalam kehidupan, termasuk dalam konteks dunia usaha. Dalam hal ini,
sistem klasifikasi otomatis berfungsi sebagai alat bantu muhasabah yang
memungkinkan pelaku usaha untuk meninjau kritik dan saran pelanggan yang
sebelumnya tersebar dalam bentuk ulasan bebas dan tidak terstruktur.

Selain itu, Allah SWT juga menegaskan pentingnya memperhatikan setiap

amal, sekecil apa pun, sebagaimana dalam QS. Az-Zalzalah ayat 7-8:

<
L. 6 G4 w65 4% e|.08 o .. e S o e wgT (8% o|.08 o %
QD o £ 55 JUk asd a3 (D Soef e 55 Jiks oekd o35

“Barangsiapa yang mengerjakan kebaikan seberat dzarrahpun, niscaya dia akan
melihat (balasan)nya. Dan barangsiapa yang mengerjakan kejahatan sebesar
dzarrah pun, niscaya dia akan melihat (balasan)nya pula.”(Q.S Az-Zalzalah:7-8)
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Berdasarkan tafsir tahlili, ayat ini menunjukkan bahwa setiap tindakan
manusia, baik atau buruk, sekecil apa pun, akan mendapatkan balasannya. Hal ini
menjadi pengingat bagi pelaku usaha untuk tidak menganggap remeh setiap
masukan pelanggan. Kritik dan saran yang terekam dalam ulasan pelanggan harus
dipandang sebagai bentuk tanggung jawab pelayanan yang harus ditindaklanjuti.
Dalam hal ini, teknologi klasifikasi otomatis sangat membantu untuk memilah dan
mengelompokkan ulasan pelanggan. Dengan begitu, pelaku usaha bisa lebih mudah
melihat hal-hal yang perlu diperbaiki agar layanan yang diberikan bisa semakin
baik.

Dalam konteks penelitian ini, proses klasifikasi aspek-aspek dalam ulasan
pelanggan restoran di Indonesia menggunakan Neural Network, menunjukan
bahwa hasil metode ini efektif dalam mengelompokkan ulasan secara otomatis ke
dalam 3 kategori utama, yaitu kualitas pelayanan, makanan, dan suasana.
Efektivitas tersebut terlihat dari hasil pengujian, di mana model Q1 dengan jumlah
node hidden layer 1 sebanyak 50 dan nilai /earning rate 0.1 berhasil mencapai
akurasi sebesar 91,71% dengan nilai precision, recall, dan f1-score yang tinggi dan
seimbang. Selain itu, hasil evaluasi menggunakan 10-fold cross validation
menunjukkan bahwa model Q3, dengan konfigurasi 50 node hidden layer 1 dan
nilai learning rate 0.01, mampu menghasilkan rata-rata akurasi tertinggi sebesar
84,77% secara konsisten di setiap lipatan data. Penelitian ini juga membuktikan
bahwa pengaturan hyperparameter, seperti jumlah node pada hidden layer 1 dan
nilai learning rate berperan penting dalam meningkatkan akurasi dan stabilitas

model. Dengan memilih konfigurasi Ayperparameter yang tepat, sistem klasifikasi
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yang dibangun menjadi lebih andal dan stabil, sehingga dapat digunakan untuk
membantu pelaku usaha memahami pengalaman pelanggan secara lebih terstruktur
dan menyeluruh. Dengan begitu, pelaku usaha bisa lebih mudah melihat hal-hal

yang perlu diperbaiki agar layanan yang diberikan semakin optimal.



BAB V

KESIMPULAN DAN SARAN

5.1  Kesimpulan

Berdasarkan serangkaian pengujian terhadap 9 skenario model klasifikasi
aspek ulasan pelanggan restoran di Indonesia menggunakan Neural Network,
masing-masing model diuji dengan variasi jumlah node pada hidden layer 1 dan
nilai learning rate. Evaluasi awal dilakukan menggunakan metrik evaluasi seperti
confusion matrix, accuracy, precision, recall, dan Fl-score pada data testing
dengan rasio pembagian 80:20. Dari hasil pengujian tersebut, beberapa model
menunjukkan performa yang cukup tinggi dan stabil, seperti model Q1 dengan
jumlah node hidden layer 1 sebanyak 50 dan nilai learning rate 0.01 yang
memperoleh akurasi sebesar 91,71%. Pengujian ini menjadi dasar untuk memahami
pengaruh kombinasi hyperparameter terhadap hasil klasifikasi ulasan pelanggan
restoran.

Untuk memastikan bahwa model mampu bekerja secara konsisten pada data
yang bervariasi, seluruh model kemudian dievaluasi ulang menggunakan teknik 10-
fold cross-validation. Hasil evaluasi ini menunjukkan bahwa model Q3, dengan
konfigurasi 50 node pada hidden layer 1 dan nilai learning rate 0.001,
menghasilkan performa paling optimal dibandingkan model lainnya berdasarkan
rata-rata akurasi sebesar 84,77% secara konsisten di setiap lipatan. Hal ini
menunjukkan bahwa model tersebut memiliki tingkat generalisasi yang baik dan

stabilitas performa yang kuat terhadap variasi data uji.

96
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Secara keseluruhan, penelitian ini membuktikan bahwa metode Neural
Network efektif dalam mengelompokkan ulasan pelanggan restoran ke dalam tiga
aspek utama, yaitu kualitas pelayanan, makanan, dan suasana. Selain itu, kombinasi
pengaturan hyperparameter yang tepat terbukti dapat meningkatkan kinerja model
secara signifikan. Meskipun begitu, akurasi yang dihasilkan masih belum
sepenuhnya optimal. Beberapa faktor yang diduga memengaruhi hasil ini antara
lain adalah distribusi data yang tidak seimbang, kompleksitas pola dalam ulasan,
dan keterbatasan representasi fitur dari Word2Vec Skip-Gram. Oleh karena itu,
pengembangan lebih lanjut sangat dianjurkan untuk meningkatkan performa

klasifikasi di masa mendatang.

5.2 Saran
Penelitian ini telah menghasilkan model klasifikasi aspek ulasan pelanggan
restoran di Indonesia menggunakan Neural Network dengan performa yang cukup
baik. Meskipun demikian, masih terdapat beberapa aspek yang dapat
dikembangkan lebih lanjut untuk meningkatkan kualitas dan keakuratan hasil
penelitian di masa mendatang. Beberapa saran yang dapat dipertimbangkan untuk
penelitian selanjutnya antara lain:
1. Mengumpulkan data ulasan yang lebih banyak dari berbagai sumber, seperti
TripAdvisor atau platform lainnya, serta memastikan distribusi data tiap
kelas lebih seimbang agar hasil klasifikasi menjadi lebih akurat dan merata

di setiap kategori.
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2. Menggunakan pendekatan ekstraksi fitur lain yang dapat menghasilkan
vektor kata dengan kualitas yang lebih baik dan relevan dibandingkan
Word2Vec Skip-Gram.

3. Mencoba pengaturan arsitektur model Neural Network yang berbeda,
seperti menambah jumlah hidden layer atau memodifikasi struktur jaringan,
guna meningkatkan kemampuan model dalam memahami pola dari data
ulasan.

Dengan menerapkan saran-saran tersebut, penelitian berikutnya diharapkan
dapat menghasilkan model yang lebih akurat dan stabil untuk klasifikasi aspek

ulasan pelanggan restoran di Indonesia.
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