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Abstract

The rapid expansion of the beauty product sector in Indonesia has contributed to a growing volume of
consumer reviews, which hold significant potential for extracting insights into user perceptions toward
products. This study seeks to conduct sentiment analysis on beauty product reviews by employing the
Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM) algorithm, coupled with FastText word embeddings
weighted through an Inverse Document Frequency (IDF) scheme. The data utilized in this research
were sourced from the Female Daily platform. The research process encompasses text preprocessing,
word representation using FastText, IDF-based word weighting, and Bi-LSTM model training with
hyperparameter tuning involving the number of LSTM units, dropout rate, and learning rate. The
evaluation results on the testing data reveal that the model achieved an accuracy of 85.96%. The
optimal hyperparameter configuration consisted of 96 LSTM units, a dropout value of 0.3, and a learning
rate of 0.0008. The best-performing model was subsequently deployed into a web-based system for
automated sentiment analysis of beauty product reviews.
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1. Pendahuluan

Pertumbuhan industri produk kecantikan di Indonesia menunjukkan peningkatan yang signifikan seiring
meningkatnya minat masyarakat terhadap perawatan wajah dan tubuh. Data menunjukkan bahwa nilai
pasar industri kosmetik nasional pada tahun 2025 mencapai Rp35,6 triliun dengan proyeksi
pertumbuhan sebesar 4,73% setiap tahunnya [1]. Selain itu, segmen produk kecantikan juga secara
konsisten termasuk dalam tiga besar kategori penjualan tertinggi di marketplace sejak tahun 2018
hingga 2022, yaitu tercatat adanya aktivitas transaksi dengan total nominal Rp13.287,4 triliun dan
jumlah transaksi mencapai 145,44 juta [2]. Peningkatan tersebut juga diikuti oleh semakin banyaknya
ulasan konsumen yang dibagikan secara daring sebagai bentuk pengalaman penggunaan produk.
Salah satu platform yang menyediakan wadah bagi pengguna untuk berbagi ulasan produk kecantikan
adalah Female Daily. Melalui fitur ulasan pada platform tersebut, pengguna dapat memberikan
penilaian dan opini terhadap produk yang digunakan, sehingga ulasan tersebut dapat menjadi sumber
informasi untuk memahami persepsi konsumen. Akan tetapi, jumlah ulasan yang terus bertambah
membuat proses analisis manual menjadi kurang efisien dan memerlukan metode otomatis untuk
mengekstraksi sentimen teks ulasan.

Pendekatan yang dapat digunakan adalah analisis sentimen, yaitu salah satu metode dalam Natural
Language Processing (NLP) yang berfungsi untuk mengelompokkan opini dalam teks ke dalam kelas
sentimen yang telah ditentukan, seperti positif atau negatif. Salah satu arsitektur yang banyak
digunakan dalam analisis teks adalah Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM), yang mampu
memproses urutan kata dari dua arah sehingga dapat mempertimbangkan konteks sebelumnya dan
sesudahnya secara bersamaan [3]. Penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa model Bi-LSTM dapat
menghasilkan performa yang lebih baik dibandingkan beberapa model recurrent lainnya (RNN, LSTM,
GRU) dalam tugas analisis sentimen layanan medis [4]. Di sisi lain, model transformer modern seperti
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BERT dan IndoBERT telah menunjukkan hasil yang sangat baik pada berbagai tugas NLP berbahasa
Indonesia [5][6]. Meskipun demikian, model transformer umumnya memerlukan sumber daya
komputasi yang jauh lebih besar dan waktu pelatihan yang lebih lama [7], sehingga pendekatan Bi-
LSTM digunakan sebagai model yang lebih ringan dengan performa yang kompetitif.

Dalam implementasinya, teks perlu direpresentasikan dalam bentuk numerik agar dapat diproses oleh
model deep learning. Salah satu teknik yang umum digunakan adalah word embedding, yang
merepresentasikan kata dalam bentuk vektor dengan mempertimbangkan hubungan semantik antar
kata. FastText merupakan metode word embedding yang menawarkan keunggulan karena
memanfaatkan representasi subword berbasis n-gram, sehingga lebih efektif menangani masalah Out-
of-Vocabulary (OOV), kata tidak baku, singkatan, serta campuran bahasa Inggris yang sering muncul
dalam ulasan produk kecantikan berbahasa Indonesia [8]. Beberapa penelitian sebelumnya telah
membuktikan bahwa FastText memberikan performa yang lebih baik dibandingkan metode embedding
lain seperti Word2Vec dan GloVe pada tugas klasifikasi teks [9].

Akan tetapi, word embedding seperti FastText umumnya hanya memberikan bobot yang sama
terhadap setiap kata dalam dokumen (uniform weighting), padahal tidak semua kata memiliki tingkat
kepentingan yang sama dalam menentukan sentimen [10]. Kata-kata opini, istilah khusus kecantikan,
serta kata langka yang bermakna kuat sering kali lebih menentukan polaritas sentimen dibandingkan
kata-kata umum. Kondisi ini menyebabkan representasi teks kurang optimal. Beberapa penelitian
sebelumnya telah mengombinasikan FastText dan model deep learning seperti Bi-LSTM untuk analisis
sentimen [11][12], tetapi penerapan mekanisme pembobotan kata pada FastText masih terbatas,
khususnya pada domain ulasan produk kecantikan berbahasa Indonesia. Akibatnya, kata-kata yang
lebih informatif belum memperoleh kontribusi yang optimal dalam representasi teks. Metode
pembobotan seperti Inverse Document Frequency (IDF) dapat dikombinasikan dengan FastText untuk
menekankan kata-kata yang lebih informatif dalam teks, dengan memberikan bobot yang lebih tinggi
pada kata [13].

Oleh karena itu, penelitian ini mengusulkan penerapan model Bi-LSTM dengan representasi weighted
FastText embedding berbasis IDF untuk melakukan analisis sentimen pada ulasan produk kecantikan
dari platform Female Daily. Penelitian ini bertujuan mengatasi kelemahan representasi teks pada
ulasan produk kecantikan berbahasa Indonesia yang umumnya mengandung bahasa tidak baku,
singkatan, campuran bahasa asing, dan istilah khusus kecantikan. Kontribusi utama penelitian ini
adalah penerapan weighted FastText embedding berbasis IDF untuk meningkatkan representasi kata-
kata informatif sehingga diharapkan mampu menghasilkan representasi teks yang lebih representatif
terhadap informasi sentimen

2. Metode Penelitian

Penelitian ini diawali dengan perolehan dataset ulasan produk kecantikan dari platform Female Daily.
Data kemudian melalui tahap text preprocessing dan data preparation untuk mempersiapkan teks
sebelum diproses lebih lanjut. Selanjutnya, teks direpresentasikan dalam bentuk vektor menggunakan
word embedding FastText dan diberi pembobotan menggunakan skema IDF. Representasi tersebut
digunakan sebagai input pada model klasifikasi Bi-LSTM dengan proses hyperparameter tuning untuk
memperoleh model terbaik. Model dievaluasi menggunakan confusion matrix dengan empat metrik
evaluasi. Model terbaik kemudian diimplementasikan ke dalam sistem berbasis web. Alur penelitian
secara keseluruhan diperlihatkan pada Gambar 1.

«| Text Preprocessing L > Word Embedding L Pembobotan dengan
"|dan Data Preparation dengan FastText IDF

Pengumpulan Data

Pengembangan . Klasifikasi dengan
Sistern €<— Evaluasi Model [€— BiLSTM

A

Gambar 1. Alur Penelitian
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2.1. Pengumpulan Data

Data yang digunakan berupa data sekunder yang bersumber dari penelitian sebelumnya [14]. Dataset
berisi ulasan produk kecantikan dalam bahasa Indonesia yang dikumpulkan dari platform Female Daily.
Setiap ulasan telah memiliki label sentimen berdasarkan nilai rating, yaitu rating 1 dan 2 dikategorikan
sebagai sentimen negatif, rating 4 dan 5 sebagai sentimen positif, sedangkan rating 3 dikategorikan
sebagai sentimen netral. Dataset awal terdiri dari 50.000 ulasan dengan distribusi 36.287 ulasan positif,
9.423 ulasan negatif, dan 4.290 ulasan netral. Data tersebut mencakup ulasan dari 10 kategori produk
kecantikan dengan jumlah ulasan tertinggi pada platform Female Daily, seperti Lipstick, Toner, Facial
Wash, Wash-Off, Face, dan Serum & Essence.

2.2. Text Preprocessing dan Data Preparation

Data ulasan terlebih dahulu diproses melalui serangkaian tahapan text preprocessing untuk
meningkatkan kualitas teks. Proses ini mencakup penyeragaman huruf melalui case folding,
pembersihan teks dari karakter yang tidak diperlukan melalui cleaning, serta pemecahan kalimat
menjadi kata-kata tunggal menggunakan tokenizing. Selain itu, diterapkan normalisasi untuk
menyesuaikan kata-kata nonstandar menjadi bentuk baku, dengan isi kamus yang disesuaikan dengan
karakteristik dataset produk kecantikan. Tahap terakhir adalah penghapusan stopword [15].

Selanjutnya, dilakukan proses data preparation untuk memastikan kualitas dataset sebelum digunakan
dalam pelatihan model. Pada tahap ini dilakukan penanganan outlier panjang teks dengan menentukan
batas maksimum panjang token menggunakan pendekatan persentil ke-95 (P95). Selain itu, dilakukan
analisis terhadap ulasan dengan rating 3 (netral), karena ditemukan bahwa kondisi data dengan rating
ini tidak merepresentasikan sentimen yang benar-benar netral. Analisis dilakukan menggunakan
pendekatan n-gram dengan menghitung tingkat kemiripan (overlap) pola kata dengan ulasan positif dan
negatif untuk menentukan apakah data tersebut akan dihapus atau digabungkan ke salah satu kelas
sentimen. Berdasarkan hasil analisis tersebut, klasifikasi dalam penelitian ini difokuskan pada dua label
sentimen, yaitu positif dan negatif. Dataset selanjutnya diseimbangkan menggunakan teknik random
undersampling, yang kemudian dibagi menjadi data latih, data validasi, dan data uji dengan rasio
80:10:10.

2.3. Word Embedding dengan FastText

Setiap data teks diubah ke dalam bentuk vektor numerik menggunakan pendekatan word embedding
berbasis FastText. Metode ini merepresentasikan kata sebagai vektor dengan memanfaatkan subword
berbasis n-gram [16]. Model FastText dilatih menggunakan data latih sehingga dapat menghasilkan
representasi kata yang menyesuaikan karakteristik bahasa pada ulasan produk kecantikan. Dimensi
vektor yang digunakan sebesar 300 dengan arsitektur skip-gram, yaitu pendekatan yang memprediksi
kata konteks berdasarkan satu kata pusat, sehingga mampu menghasilkan representasi yang lebih baik
untuk kata yang jarang muncul [17].

2.4. Pembobotan dengan IDF

Setelah diperoleh representasi kata oleh FastText, dilakukan pembobotan kata menggunakan metode
Inverse Document Frequency (IDF) untuk mengukur tingkat kepentingan setiap kata dalam korpus.
Metode ini memberikan penekanan bobot yang lebih besar pada istilah yang kemunculannya relatif
sedikit di keseluruhan kumpulan dokumen [10]. Perhitungan IDF dilakukan pada seluruh data latih
sehingga diperoleh bobot untuk setiap kata. Bobot tersebut kemudian digunakan untuk membentuk
weighted word embedding dengan mengalikan vektor kata hasil FastText dengan nilai IDF masing-
masing kata, sehingga kata yang lebih informatif memiliki peranan yang lebih besar dalam representasi
teks, yang selanjutnya digunakan sebagai input pada model Bi-LSTM.

Pada ulasan produk kecantikan, terdapat banyak kata opini, istilah khusus kecantikan, serta campuran
bahasa asing yang memiliki kontribusi besar dalam menentukan polaritas sentimen, seperti “oily”,
“breakout”, “glowing”, atau “cakey”. Sebaliknya, kata umum seperti “dan”, “ini”, atau “yang” cenderung
kurang memberikan informasi terhadap sentimen ulasan. Penerapan pembobotan IDF diharapkan

mampu menekankan kata-kata yang lebih informatif tersebut.

2.5. Klasifikasi dengan Bi-LSTM

Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM) menjadi turunan lanjutan dari RNN yang dirancang
untuk mengatasi permasalahan vanishing gradient ketika memproses data sekuensial. Berbeda
dengan LSTM biasa, Bi-LSTM bekerja dengan membaca urutan kata dari dua sisi, yaitu arah maju
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(forward) dan arah balik (backward), sehingga konteks kalimat dapat dipahami secara lebih lengkap
[2]. Pada penelitian ini, model Bi-LSTM berperan untuk mengklasifikasikan ulasan produk kecantikan
ke dalam dua kelas sentimen, yaitu positif dan negatif. Arsitektur model yang dibangun dalam penelitian
ini tersusun atas beberapa lapisan, yaitu :

a. Input layer, yang berfungsi menerima weighted FastText word embedding sequence sebagai
representasi numerik dari teks ulasan.

b. BIi-LSTM layer, yang bertugas mempelajari pola urutan kata dari dua arah untuk menangkap
konteks kalimat secara lebih menyeluruh (forward LSTM dan backward LSTM)

c. Dense layer, yang digunakan untuk menggabungkan informasi hasil ekstraksi fitur dari layer
sebelumnya sebelum dilakukan proses klasifikasi.

d. Output layer, yang menerapkan aktivasi sigmoid agar model dapat menghasilkan estimasi
probabilitas sentimen positif ataupun negatif.

Untuk mendapatkan model terbaik, dilakukan proses hyperparameter tuning dengan menerapkan
metode grid search. Parameter yang diuji meliputi jumlah unit LSTM, nilai dropout, dan learning rate.
Jumlah unit LSTM diuji pada rentang 32 hingga 128 unit untuk menentukan kapasitas model dalam
mempelajari pola data [18]. Parameter dropout diuji pada rentang 0,2 hingga 0,5 untuk mengurangi
kemungkinan overfitting selama proses pelatihan [4], sedangkan learning rate diuji pada rentang 0,0001
hingga 0,002 untuk menjaga kestabilan proses pembelajaran model [19]. Kombinasi parameter terbaik
yang diperoleh kemudian digunakan untuk melatih model akhir sebelum dilakukan evaluasi pada data
uji. Rentang uji tuning disajikan pada Tabel 1.

Tabel 1. Rentang Uji Hyperparameter Tuning

No Parameter Nilai

1. | Jumlah Unit/Neuron [32, 64, 96, 128]

2. Nilai Dropout [0.2,0.3, 0.4, 0.5]

3. Learning Rate [0.0001, 0.0004, 0.0008, 0.001, 0.002]

2.6. Evaluasi Model

Tahap evaluasi dimaksudkan untuk menganalisis performa model dalam membedakan kelas sentimen
pada data ulasan. Metode yang diterapkan adalah Confusion Matrix, sebuah matriks yang merangkum
hasil prediksi model ke dalam empat nilai dasar. Pertama, True Positive (TP) mencerminkan banyaknya
sampel berlabel positif yang berhasil dikenali model secara benar. Kedua, True Negative (TN)
menggambarkan sampel berlabel negatif yang berhasil diidentifikasi dengan tepat. Ketiga, False
Positive (FP) merujuk pada sampel yang bersifat negatif, tetapi keliru diklasifikasikan sebagai positif.
Keempat, False Negative (FN), yaitu sampel positif yang keliru diprediksi sebagai negatif. Keempat nilai
tersebut menjadi dasar perhitungan empat metrik evaluasi utama. Accuracy digunakan untuk melihat
proporsi keseluruhan prediksi yang sesuai dengan label aslinya. Precision berfokus pada seberapa
andal model menentukan suatu data sebagai kelas positif. Recall mengukur sejauh mana model
mampu menjangkau seluruh sampel yang memang termasuk kelas positif. F1-Score menggabungkan
nilai precision dan recall yang mencerminkan keseimbangan performa model.

2.7. Pengembangan Sistem

Model terbaik yang diperoleh dari proses pelatihan kemudian diimplementasikan ke dalam sistem
analisis sentimen ulasan produk kecantikan otomatis berbasis web. Sistem dirancang melalui
pendekatan Waterfall yang bersifat sekuensial, meliputi proses identifikasi kebutuhan, perancangan
sistem, pengembangan aplikasi, pengujian, sampai tahap perawatan sistem [20]. Bahasa
pemrograman Python beserta framework Flask dan basis data SQL digunakan sebagai teknologi
implementasi. Pengujian sistem diterapkan melalui Black Box Testing dengan pendekatan Equivalence
Partitioning, yaitu data input dikelompokkan untuk memverifikasi kesesuaian fungsi sistem dengan
kebutuhan yang telah ditetapkan [21].

3. Hasil dan Pembahasan

3.1. Hasil Data Preparation
Pada tahap penghapusan data outlier, ulasan dengan panjang teks lebih dari batas persentil ke-95
dihapus sehingga jumlah data berkurang dari 50.000 menjadi 47.618 ulasan. Selanjutnya, dilakukan
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analisis terhadap ulasan rating 3 menggunakan pendekatan n-gram dengan menghitung tingkat overlap
pola kata terhadap kelas positif dan negatif, yang menunjukkan kecenderungan sentimen positif
sebesar 78,25%, sehingga ulasan rating 3 digabungkan ke dalam kelas positif. Setelah penggabungan
label, jumlah data positif menjadi 38.465 dan negatif 9.153, kemudian dilakukan random undersampling
ke kelas minoritas (kelas negatif) untuk menyeimbangkan data sehingga masing-masing kelas
berjumlah 9.153 ulasan. Dataset yang telah seimbang kemudian dibagi menjadi data latih (14.644),
data validasi (1.831), dan data uji (1.831) dengan rasio 80:10:10.

3.2. Hasil Hyperparameter Tuning

Tahap hyperparameter tuning bertujuan untuk menentukan kombinasi konfigurasi terbaik pada
arsitektur Bi-LSTM yang diterapkan. Parameter yang diuji meliputi jumlah unit LSTM, nilai dropout, dan
learning rate dengan rentang nilai yang ditampilkan pada Tabel 1. Setiap konfigurasi model dilatih
menggunakan data pelatihan dan dievaluasi menggunakan data validasi untuk memperoleh nilai
validation accuracy terbaik.
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Gambar 2. Grafik Pengaruh Jumlah Unit terhadap Validation Accuracy

Berdasarkan grafik pada Gambar 2, variasi jumlah unit LSTM menunjukkan bahwa peningkatan jumlah
unit dari 32 hingga 96 menghasilkan peningkatan performa model, yaitu dari 80,6% hingga mencapai
puncak pada 96 unit dengan akurasi 85,7%. Akan tetapi, ketika jumlah unit ditingkatkan menjadi 128,
akurasi model mengalami penurunan. Hal ini menunjukkan bahwa jumlah unit yang terlalu besar dapat
membuat model menjadi terlalu kompleks sehingga menyebabkan performa model berkurang.

Tuning Dropout
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Gambar 3. Grafik Pengaruh Dropout terhadap Validation Accuracy

Pada Gambar 3, hasil tuning nilai dropout menunjukkan bahwa nilai dropout 0,3 menghasilkan performa
terbaik, yaitu naik dari 85,1% menjadi 85,7%. Nilai tersebut memberikan tingkat regularisasi yang cukup
sehingga model dapat mengurangi potensi overfitting selama proses pelatihan. Sementara itu, nilai
dropout yang lebih besar menyebabkan penurunan akurasi pada data validasi. Hal ini dapat terjadi
karena terlalu banyak neuron yang dinonaktifkan selama proses pelatihan.
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Gambar 4. Grafik Pengaruh Learning Rate terhadap Validation Accuracy

Sementara itu pada Gambar 4, pengujian learning rate menunjukkan bahwa nilai 0.0008 memberikan
performa paling optimal dengan validation accuracy sebesar 85,84%, sedangkan nilai yang terlalu kecil
atau terlalu besar menghasilkan akurasi yang lebih rendah. Berdasarkan keseluruhan proses tuning
yang dilakukan, diperoleh kombinasi hyperparameter terbaik yaitu jumlah unit LSTM sebesar 96, nilai
dropout sebesar 0.3, dan learning rate sebesar 0.0008. Kombinasi parameter ini kemudian digunakan
pada tahap pelatihan model akhir untuk menghasilkan model klasifikasi yang optimal.

3.3. Hasil Pelatihan Model

Proses pelatihan menggunakan data pelatihan dan data validasi dengan batch size 32, maksimum 20
epoch, serta mekanisme early stopping. Selama pelatihan, sistem menyimpan bobot model terbaik
berdasarkan nilai validation loss dan akan mengembalikannya setelah proses pelatihan selesai.
Berdasarkan hasil pelatihan, proses pelatihan berhenti pada epoch ke-10 karena tidak terjadi
penurunan validation loss pada epoch berikutnya. Performa terbaik model diperoleh pada epoch ke-7
dengan nilai training accuracy sebesar 88,41% dan validation accuracy sebesar 85,64%.

Grafik perkembangan accuracy dan loss model selama proses pelatihan ditunjukkan pada Gambar 5.
Grafik tersebut memperlihatkan bahwa nilai training accuracy dan validation accuracy meningkat
secara bertahap hingga mencapai performa terbaik pada sekitar epoch ke-6 hingga ke-7, sementara
nilai training loss dan validation loss menunjukkan tren yang terus menurun sepanjang proses
pelatihan. Pola yang ditandai dengan naiknya accuracy seiring berkurangnya loss pada data latih dan
validasi, mengindikasikan bahwa model menangkap dan mempelajari pola yang terdapat dalam data.

Akurasi per Epoch Loss per Epoch
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0.875 Validation 16 Validation
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Gambar 5. Kurva Perubahan Accuracy dan Loss Model pada Setiap Epoch

3.4. Hasil Evaluasi Model

Evaluasi terhadap performa model dilakukan pada tahap akhir dengan menggunakan data uji, yaitu
data baru yang tidak terlibat selama tahap pelatihan model. Evaluasi dilakukan menggunakan
classification report untuk memperoleh nilai empat metrik evaluasi. Hasil evaluasi menunjukkan model
memperoleh testing accuracy sebesar 85,96%, yang tidak jauh berbeda dengan validation accuracy
sebesar 85,64% pada proses pelatihan, kondisi ini memperlihatkan bahwa model mampu
mempertahankan kinerja prediksi pada data di luar proses pelatihan.
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Tabel 2. Hasil Classification Report Model pada Data Pengujian
Kelas Precision Recall F1-Score Support
Negatif 0,8673 0,8493 0,8582 916
Positif 0,8522 0,8699 0,8610 915
Accuracy 0,8596 1.831

Hasil classification report pada Tabel 2 memperlihatkan bahwa model mengklasifikasikan sentimen
negatif dengan precision sebesar 86,73%, recall 84,93%, dan fl-score 85,82%. Sementara itu, pada
kelas positif model meraih precision sebesar 85,22%, recall 86,99%, dan fl-score 86,10%. Nilai
precision dan recall pada kedua kelas relatif seimbang, yang menjadi indikasi bahwa model mampu
mengidentifikasi karakteristik dari masing-masing kelas sentimen.

Confusion Matrix

|500
-300
-200
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Gambar 6. Confusion Matrix

True Label
Ccunt

Selain itu, hasil evaluasi juga ditampilkan dalam bentuk confusion matrix pada Gambar 6 untuk melihat
distribusi prediksi model secara lebih rinci. Berdasarkan confusion matrix tersebut, model berhasil
mengklasifikasikan 778 data sentimen negatif dengan benar sebagai negatif dan 796 data sentimen
positif dengan benar sebagai positif. Akan tetapi masih terdapat kesalahan prediksi, yaitu 138 data
sentimen negatif yang diprediksi sebagai positif serta 119 data sentimen positif yang diprediksi sebagai
negatif. Hasil tersebut memperlihatkan bahwa model sudah memiliki kemampuan klasifikasi yang baik
terhadap mayoritas data.

3.5. Hasil Implementasi Sistem

Model analisis sentimen yang telah dilatih pada tahap sebelumnya kemudian diintegrasikan ke dalam
sistem berbasis website untuk melakukan prediksi sentimen secara otomatis. Integrasi dilakukan
dengan memanfaatkan model terbaik hasil pelatihan.

a. Landing Page

BeautySent — Sistem Analfsls Sentimen Ulssan Produk Kecantian

(B) BeautySent

Bagikan Ulasan,
Analisis Sentimennya

ringkas:

(O TullsUlasan () Lihat Analisis Sentimen £ Ringkasan Sentimen Praduk

T
[IMSTIVSS ( cori Sentimen Produk |

TAL ULASAN DIANALISIS TOTAL PRODUK KECANTIKAN TOTAL BRAND PROBUK TOTAL KATEGORI PRODUK

Gambar 7. Halaman Landing Page Sistem
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Tampilan pada Gambar 7 berperan sebagai tampilan awal yang langsung terlihat oleh
pengguna saat memasuki website. Halaman tersebut berisi informasi umum terkait sistem
serta navigasi menuju fitur utama yang tersedia. Selain itu, ditampilkan pula ringkasan
informasi data yang terdapat dalam sistem, seperti jumlah total ulasan, jumlah produk, jumlah
brand, dan jumlah kategori produk. Informasi tersebut memberikan gambaran awal kepada
pengguna mengenai data ulasan produk kecantikan yang tersedia dalam sistem.

b. Fitur Analisis Sentimen Ulasan

BeautySent — Sistom Anallsis Sentimen Ulasan Produk Kecantikan

@BeuufySenf Bwanda  Tentang  tayonan A
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Analisis sentimen ulasan pr
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Nama Produk

X Sunscreen 30SPF
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Kategori Produk

Sun Protection v

Ulasan Produk
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p di kulit Wanginya

53 agak berat dan lama
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tu dipaks
kelihatan kusam dan nggak nyaman. Kayaknya habis ini bakal skip dan cari sunscreen tain yang lebih cocok

HASIL PREDIKS] SENTIMEN KEYAKINAN MODEL

90%

Gambar 8. Halaman Fitur Analisis Sentimen Ulasan

Gambar 8 menunjukkan fitur analisis sentimen ulasan yang dimanfaatkan untuk
mengidentifikasi sentimen dari teks yang dimasukkan oleh pengguna. Pada halaman ini,
pengguna dapat mengisi form yang tersedia berupa nama produk, brand produk, kategori
produk, serta teks ulasan yang akan dianalisis. Sistem akan memproses teks ulasan
menggunakan model analisis sentimen yang telah diintegrasikan dan menampilkan hasil
prediksi dalam bentuk Kklasifikasi sentimen positif atau negatif beserta nilai persentase
keyakinan model. Selain itu, ulasan yang telah dianalisis disimpan pada database untuk
digunakan pada fitur ringkasan sentimen produk.

Fitur Ringkasan Sentimen Produk

Fitur ringkasan sentimen produk (Gambar 9) digunakan untuk menampilkan rangkuman hasil
analisis sentimen berdasarkan ulasan yang telah tersimpan dalam database. Pada halaman
ini, pengguna dapat mencari produk tertentu melalui fitur pencarian yang tersedia. Sistem
kemudian menampilkan ringkasan sentimen produk dalam bentuk persentase menggunakan
visualisasi doughnut chart. Selain itu, sistem juga menampilkan contoh ulasan-ulasan
pengguna lain terkait produk tersebut.
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BeautySent — Sistern Analisis Sentimen Ulasan Produk Kecantikan
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Gambar 9. Halaman Ringkasan Sentimen Produk

d. Pengujian Sistem
Pengujian difokuskan pada fitur utama sistem, yaitu fitur analisis sentimen ulasan dan fitur
ringkasan sentimen produk. Hasil pengujian sistem disajikan pada Tabel 3. Berdasarkan hasil
pengujian tersebut, seluruh fitur utama sistem berfungsi sesuai dengan rancangan yang telah
ditetapkan pada tahap analisis kebutuhan, serta menghasilkan keluaran yang diharapkan.
Sistem mampu memproses berbagai jenis input yang diberikan oleh pengguna serta
menampilkan hasil analisis sentimen dan ringkasan sentimen produk secara tepat.
Selain itu, pengujian menggunakan data ground truth dilakukan untuk memastikan perilaku
model setelah implementasi pada web tetap konsisten dengan tahap pelatihan. Hasil pengujian
menunjukkan bahwa keluaran prediksi yang dihasilkan sistem web tetap sama dengan hasil
prediksi pada tahap pelatihan, sehingga implementasi model pada website dapat berjalan
dengan baik dan sesuai harapan.
Tabel 3. Hasil Pengujian Black Box Sistem
No | Fitur Sistem Skenario Pengujian Input Harapan Output Hasil
Analisis Pengguna memasu_kkan Teks ulasan Sistem menampilkan :
1. . ulasan dengan sentimen o : . ... | Berhasil
Sentimen positif positif hasil sentimen positif
- Pengguna memasukkan Sistem menampilkan
Analisis X Teks ulasan . . .
2. : ulasan dengan sentimen : hasil sentimen Berhasil
Sentimen . negatif .
negatif negatif
- Pengguna memasukkan Ulasan Sistem tetap dapat
Analisis memproses ulasan .
3. : teks ulasan dengan dengan tanda . Berhasil
Sentimen dan menampilkan
karakter khusus baca/URL . _
hasil prediksi
Analisis Sistem menampilkan Sistem menampilkan
4. . probabilitas/persentase Teks ulasan 1amp Berhasil
Sentimen . oo probabilitas/
keyakinan prediksi
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persentase
keyakinan prediksi
Analisis Sistem menyimpan hasil | Nama produk De_lta ulasan .
5. . - tersimpan pada Berhasil
Sentimen analisis ulasan dan ulasan
database
. . Sistem menampilkan
. Pengguna tidak mengisi
Analisis pesan bahwa ulasan :
6. . teks ulasan atau nama Input kosong Berhasil
Sentimen roduk atau nama produk
P tidak boleh kosong
. . Sistem menampilkan
Ringkasan Pengguna mencari .
: L Nama produk | persentase sentimen :
7. Sentimen produk yang tersedia di . : Berhasil
yang ada positif dan negatif
Produk database
serta daftar ulasan
Ringkasan Pengguna mencari Nama produk Sistem menampilkan
8. Sentimen produk yang tidak i dakpa da pesan bahwa produk | Berhasil
Produk tersedia tidak ditemukan
4, Kesimpulan

Berdasarkan temuan yang dihasilkan dari penelitian ini, model Bi-LSTM dengan representasi fitur IDF
weighted FastText word embedding mampu meningkatkan representasi kata-kata informatif pada
ulasan produk kecantikan berbahasa Indonesia yang mengandung bahasa tidak baku, singkatan, dan
istilah khusus kecantikan, sehingga menghasilkan performa accuracy terbaik sebesar 85,96% pada
data pengujian dengan nilai precision, recall, dan fl-score yang relatif seimbang pada kedua kelas
sentimen. Proses hyperparameter tuning menunjukkan bahwa kombinasi 96 unit LSTM, dropout 0,3,
dan learning rate 0,0008 menghasilkan performa pelatihan terbaik dengan validation accuracy sebesar
85,64%. Model terbaik tersebut kemudian diimplementasikan pada sistem berbasis web yang
menyediakan fitur analisis sentimen ulasan dan ringkasan sentimen produk. Hasil pengujian sistem
mengindikasikan bahwa seluruh fungsi dapat berjalan sesuai dengan kebutuhan fungsional yang telah
ditentukan. Penelitian selanjutnya disarankan untuk membandingkan model dengan arsitektur yang
lebih modern seperti CNN-LSTM, GRU, BERT, atau IndoBERT, khususnya dengan menerapkan
attention mechanism atau model transformer untuk menangani data teks ulasan yang mengandung
mixed sentiment.
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