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Abstrak

Aplikasi TikTok menjadi salah satu aplikasi yang paling banyak di unduh yaitu lebih dari
1 miliar unduhan pada Google Playstore. Sebuah analisis sentimen diperlukan untuk menge-
tahui opini pengguna mengenai kepuasan pengguna dalam menggunakan aplikasi TikTok.
Tahapan proses analisis sentimen dimulai dengan pengambilan data (crawling), text pre-
processing, klasifikasi sentimen serta penyusunan hasil analisis sentimen. Hasil dari tahap
text pre-processing yang diperoleh, dilakukan penentuan sentimen awal dengan menggunakan
metode Lexicon Based dengan perhitungan otomatis. Selanjutnya dilakukan pembagian data
menjadi data training dan data testing untuk mendapatkan model yang optimal dan mem-
prediksi sentimen dengan model Long Short-Term Memory (LSTM). Pada penelitian ini
ulasan dari sistem analisis sentimen dengan metode LSTM akurasi yang didapatkan sebe-
sar 90,05%, precision 92,14%, recall 97,35%, dan F-1 Score 98,66%, ulasan positif 30,0%,
ulasan negatif 59,5%, dan ulasan netral 10,5%. Hasil analisis sentimen pada penelitian ini
menunjukkan bahwa aplikasi TikTok memiliki kecenderungan sentimen negatif pada saat data

ulasan diambil.

Kata kunci : Analisis Sentimen, Long Short-Term Memory, Lexicon Based, Google Play-

store, TikTok.
Pendahuluan

Pada umumnya analisis sentimen merupakan proses
klasifikasi teks yang berfokus pada ulasan yang
mengungkapkan apakah ulasan tersebut negatif
atau positif dan analisis sentimen ini sangat
berperan penting dalam memahami minat peng-
guna untuk membuat keputusan secepat mungkin
[1]. Tujuan dari analisis sentimen adalah untuk
mendapatkan informasi sentimen terhadap peng-
guna platform media sosial [2]. Berkaitan dengan
media sosial, salah satu aplikasi yang saat ini sedang
banyak mendapatkan perhatian adalah aplikasi
TikTok. Aplikasi TikTok ini menjadi salah satu ap-
likasi yang paling banyak di unduh yaitu lebih dari
1 miliar unduhan pada Google Playstore, pengguna
tersebut mayoritas dari anak usia sekolah, anak
millennial atau generasi Z [3]. Penelitian ini di-
lakukan pada aplikasi Tiktok karena Tiktok meru-
pakan platform yang berkembang pesat dengan ba-
sis pengguna yang sangat beragam, menawarkan
konten yang beragam dan penguna dapat berin-
teraksi secara realtime dengan konten satu sama
lain sehingga menghasilkan data sentimen yang
beragam. Analisis sentimen memungkinkan ap-
likasi TikTok untuk memahami opini dan perasaaan
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pengguna terhadap platform, konten, fitur dan pen-
galaman secara keseluruhan. Umpan balik ini dapat
digunakan untuk meningkatkan kualitas pelayanan.
Dengan memanfaatkan analisis sentimen secara
efektif, aplikasi TikTok dapat memperkuat posisi
sebagai platform terdepan di era digital yang di-
namis. Kombinasi factor-faktor ini menjadikan ap-
likasi TikTok sebagai objek yang ideal untuk men-
erapkan analisis sentimen.

Penelitian ini bertujuan untuk melakukan klasi-
fikasi kelas sentimen pada data yang berasal dari
data ulasan aplikasi Tiktok dengan menerapkan al-
goritma Long Short-Term Memory (LSTM) dan
metode Lexicon Based untuk mendapatkan pen-
gelompokan positif, negatif dan netral. LSTM di-
gunakan karena memiliki kemampuan menangkap
pola dan konteks dalam teks dengan lebih baik.
Metode Lexicon Based digunakan dalam peneli-
tian ini karena metode ini memberikan kemuda-
han dalam interpretasi hasil klasifikasi, sederhana,
layak dan praktis untuk analisis sentimen dari data
media sosial, dengan kecesuaian dari data yang
digunakan yaitu berupa opini pelanggan tentang
suatu pelayanan jasa. Lexicon based didasarkan
pada asumsi bahwa orientasi sentimen kontekstual
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adalah jumlah dari orientasi sentimen setiap kata
atau frase. Metode leksikon digunakan untuk
mengekstrak sentimen dengan mengkombinasi lex-
ical knowledge dan klasifikasi teks [4].

Metode LSTM adalah variasi dari Recurrent
Neural Network (RNN) dengan kelebihan, di-
antaranya mampu menyimpan informasi jangka
panjang, membaca, serta memperbarui informasi
sebelumnya. Salah satu permasalahan yang
ada pada RNN yang dapat diselesaikan dengan
LSTM yaitu ketidakmampuan dalam menyimpan
informasi ketika proses learning apabila terlalu
banyaknya informasi yang harus disimpan [5].

Pada suatu penelitian metode LSTM digunakan
untuk mengklasifikasikan review novel berbahasa
Indonesia dengan menghasilkan 3 kelas yaitu senti-
men positif, netral dan negatif. Dihasilkan Metode
LSTM memiliki hasil nilai akurasi yang lebih baik
daripada metode naive bayes yang memiliki nilai
akurasi sebanyak 72.85%, precision 73%, recall 72%,
dan f-measure 72% dibandingkan dengan hasil nilai
akurasi Naive Bayes yaitu dengan nilai akurasinya
sebanyak 67.88%, precision 69%, recall 68%, dan
f-measure 68% [6].
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Gambar 1: Tahapan Analisis Sentimen

Penelitian lain metode LSTM digunakan pada
ulasan aplikasi Tokopedia di Google Playstore dan
menghasilkan akurasi yang cukup baik pada pa-
rameter 400 jumlah neuron dan fungsi aktivasi sig-
moid. Parameter terbaik selanjutnya akan diuji

pada 20% dari dataset dan menghasilkan akurasi
sebanyak 93,32%, presisi 95,17% dan nilai recall
97,15% [7]. Berdasarkan uraian tersebut, metode
LSTM menghasilkan nilai akurasi cukup baik, maka
pada penelitian ini dilakukan implementasi metode
LSTM dan Lexicon Based untuk klasifikasi senti-
men pada ulasan pengguna aplikasi TikTok pada
Google Playstore.

Metode Penelitian

Kegiatan analisis sentimen terhadap data ulasan
terdiri dari proses-proses dan sub-proses yang sal-
ing berhubungan. Proses dimulai dari pengambilan
data, pemrosesan data, klasifikasi sentimen, hingga
pengujian akurasi sentiment, seperti pada Gambar
1.

Tahap Pengambilan Data

Tahap ini merupakan tahap awal dalam melakukan
analisis sentimen, Pada tahap ini meliputi 2 proses,
yaitu text crawling dan penyimpanan data. Text
crawling adalah suatu prosespemindaian halaman
internet untuk membuat indeks dari data teks yang
dicari [8].

Proses text crawling pada penelitian ini meng-
gunakan python library "google play scraper".
Proses ini merupakan proses utama pada anali-
sis sentiment dalam mendapatkan dataset ulasan
berbentuk ekstensi .csv dari Google Playstore.
Setelah melakukan pengambilan data, tahap selan-
jutnya melakukan penyimpanan data.

Tahap Text Pre-processing

Pada tahap ini file yang disimpan akan diproses
dengan tujuan untuk menghasilkan dataset yang
singkat, padat, dan jelas untuk dilakukan anali-
sis sentimen pada tahap berikutnya. Pada tahap
ini meliputi beberapa sub-proses, yaitu case-folding,
filtering, tokenizing, normalization, stemming kata
dasar, dan diakhiri dengan penyimpanan data yang
merupakan luaran dari proses text pre-processing.
Sebelum masuk ke tahap text processing, harus
didefinisikan terlebih dahulu file yang akan diproses
dalam tahapan text pre-processing yang bertujuan
untuk meminimalisir kata yang tidak berarti dalam
proses selanjutnya [9].

Pada penelitian ini ekstensi file yang digunakan
adalah .csv. Proses Clean Data. Pada tahap ini
akan dilakukan penghapusan elemen-elemen yang
tidak dibutuhkan seperti simbol, angka, double
space. karakter satuan, dan lainnya. Data ulasan
akan diperiksa apakah mengandung simbol, angka,
dan lainnya. Jika mengandung simbol, angka, dan
lainnya tersebut akan dihapus.

Proses Case Folding. Pada tahap ini men-
gubah huruf pada data ulasan yang berawalan hu-
ruf kapital menjadi huruf kecil. data ulasan akan
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diperiksa apakah mengandung huruf kapital atau
tidak. Jika mengandung huruf kapital maka huruf
tersebut akan diubah menjadi huruf kecil [10].

Proses Tokenizing. Pada tahap ini melakukan
pemotongan string masukan berdasarkan kata-kata
yang menyusunnya atau dengan kata lain pemec-
ahan kalimat menjadi kata [10]. Data hasil dari
tahap Tokenizing ini akan digunakan kembali pada
tahap text pre-processing selanjutnya.

Proses Filtering. Pada tahap ini akan dilakukan
penghapusan pada kosakata yang tidak diperlukan
akan diperiksa dan dieliminasi. Jika terdapat kata
sambung, kata depan, kata ganti, atau kata yang
tidak ada hubungannya dalam analisis sentimen,
maka kata tersebut akan dihilangkan sehingga men-
gurangi noise pada teks yang akan dilakukan klasi-
fikasi, dan dapat meningkatkan akurasi. Data pada
tahap filtering akan digunakan kembali pada tahap
text preprocessing selanjutnya.

Proses Normalization. Pada tahap ini dilakukan
pengubahan kata yang tidak sesuai dengan EYD.
Tahap ini dibagi menjadi dua langkah, yaitu kon-
versi kata singkatan, dan konversi kata baku [10].
Data hasil dari tahap normalization ini akan digu-
nakan kembal pada tahap text pre-processing selan-
jutnya

Proses Stemming. Pada tahap ini akan di-
lakukan pengubahan kosakata berimbuhan yang
terdapat dalam kalimat teks sumber akan diubah
menjadi kata dasar dengan melakukan pemotongan
terhadap imbuhan. Proses stemming kata dasar
menggunakan algoritma yang dikembangkan oleh
Nazief & Andiriani [11]. Data hasil dari tahap
stemming ini merupakan tahap akhir dari text
pre-processing selanjtunya simpan data yang telah
melalui tahap text pre-processing.

Tahap Klasifikasi dengan Metode Lex-
icon Based

Metode Lexicon Based merupakan salah satu klasi-
fikasi yang digunakan dalam penelitian ini. Gam-
bar 2 adalah gambaran tahap Lexicon Based.
Klasifikasi dengan metode lexicon adalah klasifikasi
ulasan berdasarkan kata positif dan kata negatif
pada hasil data ulasan yang telah dibersihkan pada
tahap text pre-processing.

Hasil data yang telah melalui tahap preprocess-
ing akan dibaca per-kata dan dicocokkan dengan
kamus kata bersentimen, dengan hasil apabila su-
atu teks sumber memiliki jumlah kata bersenti-
men positif lebih banyak dari jumlah kata bersen-
timen negatif, maka teks sumber tersebut diklasi-
fikasikan sebagai teks sumber bersentimen positif,
begitu pula sebaliknya.

Data yang digunakan oleh peneliti terdiri dari
26083 record. Dataset ini terdiri dari 14 indeks
hipertensi. Di bawah ini adalah rincian indikator
atau atribut kumpulan data yang akan digunakan.
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Tahap Perancangan Long Short-Term
Memory

.Pada analisis sentiment, LSTM digunakan untuk
memprediksi sentiment (positif, negative, netral)
dari teks ulasan. Ulasan yang representasikan se-
cara numerik akan dimasukkan ke dalam LSTM
yang memproses urutan kata dan menangkap pola
dan konteks. Selanjutnya pada setiap Langkah
waktu, LSTM akan melakukan prediksi sentiment
kata atau frasa berikutnya berdasarkan informasi
yang telah diproses sebelumnya.

Algoritma LSTM memiliki memori yang cukup
besar, memori jangka Panjang LSTM memu-
ngkinkan jaringan untuk mengingat informasi pent-
ing dari awal urutan data yang panjang dan meng-
gunakannya untuk memproses elemen selanjutnya
secara akurat, sehingga metode ini cocok untuk
berbagai tugas yang melibatkan data sekuensial.

Tahapan awal dalam merancang sebuah model
LSTM adalah melakukan import dataset hasil dari
crawling data dan yang telah dilakukan proses pre-
processing. Kemudian, pada dataset yang sudah di
import dilakukan tokenizing yang dilakukan den-
gan cara yang berbeda menggunakan tokenization
pada pre-processing. Proses-proses pengubahan
data yang ada pada dataset menjadi word index
agar mudah dibaca dan diolah kedalam algoritma
LSTM dan menghasilkan luaran berupa unique to-
ken.

Alur kerja dari algoritma LSTM digambarkan
pada Gambar 3. Data di input terlebih dahulu
sebelum masuk ke algoritma LSTM yaitu melalui
tahap pad sequence/encode review. Selanjutnya,
LSTM memproses hasil dari pad sequence. Setelah
input pertama selesai diproses, maka setelah itu,
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hasilnya akan dimasukkan kedalam memori, yang
dimana hasil dari input sebelumnya akan digunakan
untuk proses berikutnya yaitu untuk memerika in-
put pertama dengan input kedua dan seterusnya.
Hasil proses berikutnya dipengaruhi dari hasil in-
put yang sebelumnya. Input berupa kalimat yang
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terdiri dari beberapa kata. Pada proses embed-
ding jumlah output embedding dimension adalah
16. Pada layer LSTM digunakan fungsi random
untuk banyaknya jumlah output dari LSTM terse-
but. Fungsi dropout digunakan untuk memutuskan
koneksi agar model hasil pelatihan tidak overfitted.
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Gambar 3: Alur Kerja Algoritma LSTM

from google_play_scraper import Sort, reviews
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Gambar 4: Pengambilan Data (Text Crawling)

Tahap Pengujian

Pengujian model yang optimal dapat ditentukan
berdasarkan parameter yang menghasilkan nilai ter-
baik.

Pada penelitian ini penentuan model yang opti-
mal dilakukan dengan pengujian dari beberapa pa-
rameter di antaranya adalah pengujian jumlah neu-
ron dan pengujian fungsi aktivasi.

Hasil dan Pembahasan

Pengambilan data merupakan proses utama pada
analisis sentimen untuk mendapatkan data ulasan
pengguna, data yang diambil dari ulasan pengguna
sebanyak 40.000 data. Data yang berhasil didap-
atkan dari proses pengambilan data (Text Crawl-
ing) yang dilakukan ditunjukkan pada Gambar 4.
Setelah melakukan pengambilan data (Text Crawl-

ing) ulasan TikTok pada Google Playstore, tahap
selanjutnya melakukan penyimpanan data, penyim-
panan data bertujuan untuk menyimpan data hasil
dari Crawling Data kedalam komputer dan men-
gubah file menjadi berbentuk ekstensi .csv disim-
pan dengan nama tiktok.csv, file ini berguna untuk
dapat diolah ketahap Text Pre-processing.

Text Pre-processing file yang disimpan akan
diproses, dengan tujuan untuk menghasilkan data
yang bersih, singkat, dan jelas untuk dilakukan
proses ke tahap berikutnya pada analisis sentimen.
Tahap ini memiliki beberapa sub-proses, yaitu case
folding, filtering, tokenizing, normalization, stem-
ming, dan diakhiri dengan penyimpanan data yang
merupakan output dari proses text pre-processing.
Data yang berhasil didapatkan dari proses text pre-
processing yang dilakukan ditunjukkan pada Gam-
bar 5. Contoh proses text pre-processing ditun-
jukan pada Table 1.
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Gambar 5: Proses Text Pre-processing
Tabel 1: Contoh Proses Text Pre-Processing
Data Ulasan Tahap Clean Tahap Case Tahap Tahap Filtering Tahap Tahap
Data Folding Tokenizing Mormalizati  Stemming
an
Kenapa setiap hasil Kenapa setiap kenapa setiap ['kemapa’, ['hasil', 'rekam’, ['hasil’, ['hasil',
rekam gerakan hasil rekam hasil rekam 'setiap’, 'hasil', 'gerakan’, 'mulut’, ‘rekam’, 'rekam’,
mulut gak sesuai gerakan mulut gerakan mulut 'rekam’, 'gak’, 'sesuai’, 'gerakan’, 'gerak’,
denganmusic?, gaksesuai gaksesuai '‘gerakan’, 'musik’, 'ngerekam’, ‘mulut’, ‘mulut’,
Padahal waktu dengan musik denganmusik 'mulut’, 'gak’, 'sesuai’, 'udah', ‘tidak’, 'tidak’,
ngerekam sesuai v, Padahal waktu padahal waktu 'sesuai’, 'update’, 'kali', 'sesuai’, 'sesuai’,
saya udah update 2 ngerekam sesuai ngerekam ‘dengan’, 'mormal’, 'eh’, 'musik’, 'musik’,
kali, saya kira yang saya udah sesuai saya ‘musik’, 'mohon', ‘'rekam’, 'rekam’,
ke 2 bakal normal, update kali saya udah update 'padahal’, 'perbaikannya’, 'sesuai’, 'sesuai’,
eh ternyata tidak, kira yang ke kali saya kira ‘waktu', 'segera’] 'sudah’, 'sudah’,
mchon bakal normal eh yang ke bakal 'mgerekam’, 'update’, 'update’,
perbaikannya ternyata tidak normal eh 'sesuai’, 'saya’, "kali', 'kali',
segera 1111111 mohaon termyata tidak ‘udaky’, ‘normal’, ‘normal’,
perbaikannya mohon ‘update’, 'kali', ‘mohon’, 'mohon',
segera perbaikannya 'saya’, 'kira', 'perbaikann 'baik',
segera 'vang', 'ke', ya', 'segera']
'bakal’, 'segera']
'mormal’, 'eh’,
'ternyata’,
‘tidak’,
'mohon’,
'perbaikannya’
R 'segera']l

Dataset yang digunakan pada penelitian ini ter-
diri dari 13.000 ulasan positif, 13.000 ulasan neg-
ative dan 14.000 ulasan netral. Pada penelitian

ini penentuan model yang optimal dilakukan den-
gan pengujian dari beberapa parameter di an-
taranya adalah pengujian jumlah neuron dan pen-
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gujian fungsi aktivasi. Arsitektur jaringan diben-
tuk untuk menghasilkan akurasi yang optimal. Se-
lanjutnya akan dilakukan penelitian model LSTM.
Lapisan LSTM menggunakan jumlah neuron 16.
Semua jaringan dihubungkan kepada neuron den-
gan lapisan fully connected dengan jumlah unit 3
berdasarkan banyaknya kelas pada penelitian ini.

Tahap terakhir adalah menggunakan fungsi ak-
tivasi sigmoid. Setelah dibangun model, lalu dikon-
figurasi terlebih dahulu dengan menggunakan op-
timasi Adam dan sparse categorical crossentropy
sebagai parameter nilai loss dari model yang su-
dah terbentuk. Parameter lainnya untuk mem-
bantu proses training adalah ukuran batch size dan
epoch. Berdasarkan urutan parameter yang digu-
nakan, Gambar 6 adalah arsitektur jaringan pada
model yang telah terbentuk.

Layer (type) Output Shape Param #

embedding_1 (Embedding) (None, 96, 32) 160000

lstm_1 (LSTM) (None, 16) 3136

dropout_1 (Dropout) (None, 16) =]

dense_1 (Dense) (None, 3) 51

Total params: 163,187
Trainable params: 163,187
Non-trainable params: @

Gambar 6: Total Parameter Penelitian

Pengujian model yang optimal dapat ditentukan
berdasarkan parameter yang menghasilkan nilai ter-
baik. Pada penelitian ini penentuan model yang
optimal dilakukan dengan pengujian dari beberapa
parameter di antaranya adalah pengujian jumlah
neuron dan pengujian fungsi aktivasi.

Pengujian jumlah neuron, pengujian di mu-
lai dengan menguji jumlah neuron pada lapisan.
Dalam penelitian ini dilakukan pengujian pada jum-
lah lapisan 16, semakin banyak neuron yang di-
pakai akan semakin tinggi nilai dari test accuracy,
semakin rendah nilai test loss dan semakin panjang
waktu yang dipakai untuk memproses namun tidak
signifikan. Hasil dari pada pengujian jumlah neuron
menunjukan pada jumlah neuron sebesar 16 mem-
berikan hasil test akurasi sebesar 89,89% dan di-
iringi dengan nilai test loss sebesar 0.53.Hasil pen-
gujian jumlah neuron dapat dilihat pada Tabel 2.

Tabel 2: . Hasil Pengujian Data Neuron

Jumlah Embedding Test Test Loss
Neuron Dimension Accuracy
80,80% 0.33

16 ER)

Setelah pengujian jumlah neuron dilakukan, se-
lanjutnya dilakukan pengujian terhadap fungsi ak-
tivasi menggunakan parameter yang telah digu-
nakan sebelumnya yaitu menggunakan jumlah neu-

ron sebesar 16, dan embedding dimension sebesar
32. Pengujian ini dilakukan menggunakan sigmoid
sebagai fungsi aktivasi. Sigmoid adalah gerbang
yang mengatur seberapa banyak informasi yang
lewat [12] dan memiliki akurasi sebesar 89,89%.
Hasil pengujian aktivasi pada lapisan output dapat
dilihat pada Tabel 3.

Tabel 3: Hasil Pengujian Fungsi Aktivasi

Jumlah Embedding
Neuron Dimension

16 32

Test
Loss

0.53

Test
Accuracy

80,80%

Aktivasi

Sigmoid

Berdasarkan pengujian parameter yang telah di-
uji, didapatkan model dengan nilai parameter yang
optimal dengan jumlah neuron sebanyak 16, em-
bedding dimension sebanyak 32 dan menggunakan
fungsi aktivasi sigmoid. Kemudian parameter ini
selanjutnya dilakukan training dan validasi. Proses
training menggunakan epoch sebanyak 10 dan batch
size sebanyak 128. Epoch menandakan satu siklus
algoritma machine learning melakukan learning dari
seluruh set data training [13].

Dengan parameter yang sudah ditentukan akan
terlihat beberapa akurasi dari data training dan val-
idasi serta melihat nilai loss terendah. Model akan
menyimpan epoch yang optimal pada nilai loss yang
terendah selama proses epoch berlangsung. Hasil
training yang dapat dilihat pada Gambar 7 dan
Gambar 8.

Berdasarkan pada Gambar 7 untuk garis
berwarna orange menunjukkan frekuensi nilai
akurasi yang didapatkan dari epoch yang dilakukan
sebanyak 10 kali dan didapatkan nilai akurasi sebe-
sar 89,890% dan Gambar 8 untuk garis berwarna or-
ange menunjukkan frekuensi nilai loss yang didap-
atkan dari epoch yang dilakukan sebanyak 10 kali
dan didapatkan nilai akurasi sebesar 0,5365.

Confusion matrix digunakan untuk melakukan
pengukuran guna mendapatkan nilai-nilai yang di-
gunakan untuk pengukuran. Pada pengujian ini
menunjukkan true positive sebanyak 2135 kalimat
teridentifikasi sebagai ulasan positif, true negative
sebanyak 4582 kalimat teridentifikasi sebagai kali-
mat negatif, false positive sebanyak 182 kalimat
postif yang teridentifikasi sebagai ulasan negatif,
false negative sebanyak 58 kalimat negatif yang
teridentifikasi sebagai ulasan positif. Dengan hasil
tersebut menghasilkan akurasi sebesar 90,05% con-
fusion matrix dapat dilihat pada Gambar 9.

Pengujian Precision

Precision adalah nilai yang membandingkan antara
jumlah ulasan positif yang teridentifikasi benar den-
gan jumlah kalimat yang dikategorikan ulasan posi-
tif dengan rumus 1 [14].
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Berdasarkan perhitungan didapatkan nilai pre-
cision untuk mendeteksi ulasan positif adalah sebe-
sar 92,14%. Angka tersebut menunjukkan hasil
identifikasi cukup tepat dalam mengidentifikasi
ulasan tersebut merupakan ulasan positif.

tp

Precision =
tp+ fp

(1)
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2.135

51355183 = 92 14%

Precision =

Pengujian Recall

Recall adalah nilai yang membandingkan antara
jumlah ulasan positif yang teridentifikasi benar den-
gan jumlah hasil klasifikasi ulasan positif dengan
rumus 2 [14].

Berdasarkan perhitungan didapatkan nilai re-
call untuk mendeteksi ulasan positif adalah sebe-
sar 97,35%. Hasil tersebut menunjukkan dari 2.239
kalimat positif, 58 diantaranya adalah kalimat posi-
tif yang awalnya diberi label kalimat negatif.

tp
Recall = 2
eca Fntip (2)
Recall = 5812?535 =97,35%

Pengujian F1 Score

Fl-score adalah nilai yang membandingkan rata-
rata nilai pengujian precision dan pengujian recall
yang dibobotkan dengan rumus 3 [15]. Berdasarkan
perhitungan didapatkan nilai F1-Score sebesar
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98,66%. Angka tersebut menunjukkan hasil bahwa
model klasifikasi precision dan recall yang baik

recall * precision

F1Score = 2 (3)

recall 4+ precision

F1Score =2 %

214
M = 98,66%

Penutup

Proses klasifikasi menggunakan metode Lexicon
Based untuk menentukan kalimat yang memiliki
makna sentimen positif, negatif, atau netral dan
metode Long Short-Term Memory (LSTM) telah
dilakukan, dan berdasarkan hasil pengujian diper-
oleh nilai akurasi yang didapatkan sebesar 90,05%,
precision sebesar 92,14%, recall sebesar 97,35%, dan
F-1 Score sebesar 98,66%, ulasan positif sebesar
30,0%, ulasan negatif sebesar 59,5%, dan ulasan
netral sebesar 10,5%. Hasil analisis sentimen pada
penelitian ini menunjukkan bahwa aplikasi TikTok
memiliki kecenderungan sentimen negatif pada saat
data ulasan diambil. Pengembangan dapat di-
lakukan dengan mengimplementasikan pada sebuah
aplikasi yang memviasualisasikan hasil klasifikasi se-
cara real-time berbasis website.
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