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Abstrak

Analisis sentimen pada ulasan film menjadi semakin penting seiring dengan meningkatnya volume data tekstual. Performa
model machine learning untuk tugas ini sangat bergantung pada kualitas representasi teks yang digunakan. Penelitian ini
bertujuan untuk mengevaluasi efektivitas model embedding teks kontekstual dari OpenAl, Text-embedding-3-large, untuk
klasifikasi sentimen pada dataset Movie Reviews. Metodologi penelitian mencakup dua pendekatan klasifikasi: supe-
rvised learning menggunakan Support Vector Machine dan Logistic Regression, serta klasifikasi zero-shot. Performa
Text-embedding-3large dibandingkan secara langsung dengan model embedding statis Word2Vec pada dataset yang telah
dibersihkan dan dataset asli. Hasil penelitian menunjukkan bahwa Text-embedding-3-large secara signifikan mengungguli
Word2Vec, dengan peningkatan F1-score dari 78.01% menjadi 93.20%. Konfigurasi terbaik dicapai oleh kombinasi Support
Vector Machine dengan hyperparameter default pada dataset yang tidak dibersihkan, yang mengindikasikan kemampuan
model memanfaatkan informasi kontekstual dari tanda baca. Selain itu, pendekatan zero-shot menunjukkan kinerja yang
cukup baik dengan F1-score 86.29%, yang membuktikan kapabilitas generalisasi model tanpa memerlukan data latih
berlabel.
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Pendahuluan Keunggulannya terletak pada kemampuannya menangkap nuansa
semantik yang kompleks dan hubungan kontekstual dalam teks, yang
penting untuk tugas analisis sentimen [7], dan terbukti unggul dalam
berbagai tugas Natural Language Processing (NLP) [8]. Kecanggihan
embedding Text-embedding-3-large ini mendukung dua pendekatan
klasifikasi. Pertama, pendekatan supervised learning, di mana model
ML tradisional seperti Support Vector Machine (SVM) dan Logistic
Regression (LR) dilatih menggunakan data berlabel. Model-model ini
dipilih karena kesederhanaan dan efisiensi komputasinya [9]. Kedua,
pendekatan klasifikasi zero-shot. Penelitian ini akan mengeksplorasi
penggunaan model Text-embedding-3-large untuk klasifikasi sentimen,
baik secara supervised learning dan juga melalui klasifikasi zero-shot
pada dataset ulasan film Movie Reviews (MR) [10]. Meskipun sudah
ada sejumlah penelitian yang menguji berbagai model dan embedding
teks pada dataset MR [[11], [12], [13], [14], [15]], masih terdapat kesen-
jangan penelitian terkait bagaimana performa model embedding teks
kontekstual dari OpenAl pada dataset tersebut ketika diintegrasikan
dengan beragam pendekatan klasifikasi.

Kemajuan teknologi informasi dan komunikasi telah membawa peruba-
han besar dalam cara manusia berinteraksi serta mengakses informasi.
Berbagai platform memungkinkan pengguna untuk mengekspresikan
pendapat, pengalaman, dan memberikan ulasan mengenai berbagai
topik. Di bidang perfilman, ulasan dan pendapat penonton berperan
penting dalam mengukur respons masyarakat terhadap sebuah film,
yang dapat membantu untuk memahami persepsi publik. Dengan ana-
lisis sentimen, teks ulasan dapat diklasifikasikan ke dalam kategori
polaritas seperti positif, negatif, atau netral [1] dengan memanfaatkan
machine learning (ML). Performa model ML sangat bergantung pada
kualitas representasi teks yang digunakan. Meskipun kinerja model
deep learning (DL) yang dapat mencapai hasil state-of-the-art dalam
penelitian analisis sentimen [2], model ML masih relevan, terutama
dalam skenario ketika sumber daya komputasi dan dataset yang ter-
batas [[3],[4]]. Selain itu, kinerja model ML dapat ditingkatkan secara
signifikan dengan penggunaan teknik representasi teks yang efektif [5].
Salah satu teknik representasi teks adalah dengan embedding statis,
seperti Word2Vec, di mana setiap kata dipetakan ke satu vektor nume-
rik, tetapi tanpa memperhitungkan konteks kalimatnya. Keterbatasan
ini mendorong pengembangan embedding kontekstual, salah satunya

Topik dan Batasannya
adalah Text-embedding-3-large dari OpenAl [6]. P ¥

Penelitian ini akan mengevaluasi bagaimana performa model embed-
ding kontekstual Text-embedding-3large untuk klasifikasi sentimen
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secara supervised learning. Selanjutnya, diukur sejauh mana pening-
katan performa jika dibandingkan dengan embedding statis Word2Vec.
Penelitian ini juga akan mengidentifikasi model ML yang paling
sesuai untuk mengklasifikasikan sentimen menggunakan model Text-
embedding-3-large. Terakhir, penelitian ini akan menguji bagaimana
performa model Text-embedding-3-large dengan pendekatan klasifikasi
zero-shot.

Untuk memastikan penelitian dapat diselesaikan dalam lingkup
waktu yang tersedia, serta dengan mempertimbangkan sumber daya
yang ada, maka ditetapkan beberapa batasan masalah. Pertama,
penelitian ini hanya menggunakan dataset MR yang berbahasa Ing-
gris. Kedua, sebagai pembanding, penelitian ini menggunakan metode
embedding statis Word2Vec. Model embedding kontekstual lain seperti
BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) tidak
diikutsertakan dalam perbandingan. Dan yang terakhir, pendekatan
supervised learning dalam penelitian ini terbatas pada penggunaan
algoritma ML tradisional. Penelitian ini tidak melibatkan implementasi
arsitektur model DL.

Tinjauan Pustaka
Penelitian dengan Embedding OpenAl

Giglietto [16] membandingkan kinerja model Text-embedding-3-large
untuk clustering berita politik. Huang et al. [17] menggunakan model
Text-embedding-3-large untuk analisis semantik melalui hierarchical
clustering. Keraghel et al. [18], Korade et al. [19], dan Kheiri & Karimi
[7] menunjukkan efektivitas model embedding OpenAl dalam tugas
clustering dokumen, penilaian kemiripan kalimat, dan analisis senti-
men. Ajroudi et al. [20] menerapkan beberapa versi model embedding
sebagai ekstraktor fitur dari transkrip ucapan untuk deteksi penyakit
Alzheimer. Lho et al. [21] menerapkan beberapa versi model yang sama
untuk mendeteksi depresi dan risiko bunuh diri dari narasi pasien. Ven-
katesh & Raman [22] menggunakan model embedding OpenAl dalam
benchmark untuk evaluasi pemahaman semantik teks.

Penelitian Pada Dataset MR

Huang et al. [11] membandingkan embedding Word2Vec, GloVe, dan
BERT menggunakan model Convolutional Neural Network (CNN) dan
Bidirectional Long Short-Term Memory (BILSTM). Deniz et al. [13]
menunjukkan bahwa menyempurnakan embedding yang sudah ada
dengan informasi kontekstual dan skor sentimen dari VADER dapat
meningkatkan akurasi klasifikasi. Khasanah [15] mengeksplorasi model
embedding FastText dengan arsitektur DL sederhana. Hasilnya, CNN
dengan FastText mencapai akurasi 80%. Zulgarnain et al. [14] men-
gusulkan arsitektur Two-State GRU (TS-GRU) yang dilengkapi meka-
nisme atensi fitur, Jurnal Tugas Akhir Fakultas Informatika Juni-2025
menggunakan embedding GloVe, dan melaporkan akurasi 80.72%.
Jin dan Zhao [12] menggunakan embedding BERT sebagai masu-
kan untuk model BUGE (Bert-based Unlinked Graph Embedding) dan
mencapai akurasi 80.44

Analisis Sitem

Analisis sentimen adalah sebuah bidang yang berfokus pada pengi-
dentifikasian emosi yang diekspresikan dalam teks. Tujuan utamanya
adalah untuk mengkategorikan teks ke dalam sentimen positif, nega-
tif, atau netral [1]. Di ranah media sosial, teknik ini dimanfaatkan untuk
memahami opini publik mengenai isu atau figur tertentu [23]. Dalam
dunia bisnis, perusahaan menggunakannya untuk menganalisis ula-
san produk atau umpan balik pelanggan guna peningkatan kualitas dan
kepuasan [3]. Dalam bidang politik, analisis sentimen dapat berfungsi
sebagai alat untuk melacak sentimen pemilih terhadap kandidat atau
kebijakan yang ada [24].

Machine Learning dalam Analisis Sentimen

Secara umum, terdapat dua pendekatan utama dalam melakukan ana-
lisis sentimen: pendekatan berbasis kamus dan pendekatan berbasis
ML [25]. Pendekatan berbasis kamus mengandalkan leksikon yang
telah diberi skor sentimen. Pendekatan berbasis ML memperlaku-
kan analisis sentimen sebagai permasalahan klasifikasi teks, di mana
sebuah model dilatih menggunakan data yang telah diberi label [26].

1. Supervised Learning
Dalam konteks pendekatan ML, teknik yang paling banyak digu-
nakan dalam analisis sentimen adalah melalui teknik supervised
learning atau pembelajaran terawasi, di mana model ML dilatih
menggunakan dataset yang setiap datanya telah diberi label sen-
timen [26]. Model lalu belajar untuk memetakan fitur-fitur yang
diekstraksi dari teks ke label sentimen yang sesuai.

2. Zero-Shot
Pendekatan ini memungkinkan klasifikasi sentimen pada dataset
baru tanpa memerlukan data latih berlabel spesifik untuk tugas
tersebut [27]. Teknik klasifikasi zero-shot memanfaatkan kemam-
puan model Large Language Model (LLM). Klasifikasi atau prediksi
sentimen dapat dilakukan dengan mengukur kemiripan seman-
tik antara representasi vektor teks masukan dengan representasi
vektor dari deskripsi label kandidat [28].

Representasi Teks

Representasi teks adalah langkah untuk mengubah data tekstual men-
jadi format numerik yang dapat diproses oleh algoritma. Metode
ekstraksi fitur tradisional seperti Bag-of-Words (BoW) dan Term Frequ-
ency Inverse Document Frequency (TF-IDF) merepresentasikan teks
sebagai vektor sparse berdasarkan frekuensi kemunculan kata [29].
Metode ini mengabaikan urutan kata dan hubungan semantik antar
kata [[13], [30]].

1. Text Embedding
Embedding teks adalah representasi numerik dari teks dalam ben-
tuk vektor berdimensi rendah [31]. Representasi ini menangkap
makna semantik teks, sehingga teks yang memiliki makna serupa
akan memiliki vektor yang berdekatan dalam ruang vektor. Model
seperti Word2Vec [32] dan GloVe [33] menghasilkan embedding
kata statis di mana setiap kata memiliki satu vektor tetap terlepas
dari konteks di mana kata tersebut muncul [[5], [31]]. Perkemban-
gan selanjutnya adalah embedding kontekstual yang dihasilkan
oleh model bahasa berbasis Transformer [34] seperti BERT [35]
dan berbasis Bidirectional LSTM seperti ELMo (Embeddings from
Language Models) [36]. Embedding kontekstual menghasilkan
representasi vektor untuk setiap kata dalam sebuah kalimat yang
bergantung pada kata-kata lain dalam kalimat yang sama. Dengan
demikian, embedding ini mampu mengatasi masalah polisemi [5].
Kemampuan untuk memahami konteks ini sangat penting dalam
mendeteksi sentimen yang lebih halus seperti ironi dan sarkasme
[37].
2. Word2Vec

Model ini menggunakan jaringan syaraf tiruan sederhana den-
gan dua arsitektur utama: Continuous Bag-of Words (CBOW) dan
Skip-gram. Arsitektur CBOW memprediksi kata target berdasarkan
kata-kata di sekitarnya, sementara arsitektur Skip-gram mempre-
diksi kata-kata konteks berdasarkan sebuah kata target. Dalam
penelitian ini, model pre-trained Word2Vec yang digunakan ada-
lah GoogleNews-vectors negative300.bin, yang merupakan model
Word2Vec yang dilatih pada korpus Google News, yang berisi
sekitar 100 miliar kata. Hasilnya adalah vektor 300 dimensi untuk
sekitar 3 juta kata dan frasa dalam bahasa Inggris.



Gambar 2. Distribusi Sentimen dalam Dataset

Embedding Teks OpenAl

Kemajuan signifikan dalam bidang NLP dalam beberapa tahun terakhir
terjadi dengan munculnya model LLM berbasis arsitektur Transformer,
seperti seri GPT (Generative Pre-trained Transformer) dari OpenAl
[38], Jurnal Tugas Akhir Fakultas Informatika Juni-2025 [39]. Model-
model ini menunjukkan kemampuan luar biasa dalam memahami dan
menghasilkan bahasa alami. Namun, OpenAl tidak mempublikasikan
mengenai dataset yang digunakan untuk proses pelatihan model-model
mereka. OpenAl juga membuat beberapa model embedding teks: Text-
embedding-3-small dan Text-embedding-3 large [6]. Arsitektur model
embedding OpenAl melibatkan penggunaan encoder Transformer yang
dilatih menggunakan contrastive pre-training pada data berpasangan
unsupervised (seperti pasangan docstring-code) [40]. Model embed-
ding dari OpenAl dapat dengan mudah digunakan melalui permintaan
API, dengan biaya sebesar 0.13 per 1 juta token. Pada benchmark
MTEB (Massive Text Embedding Benchmark), Text-embedding-3-large
mencapai hasil state-of-the-art untuk model dari OpenAl, dengan
skor rata-rata 64.6%, melampaui skor Text-embedding-ada 002 sebe-
sar 61.0% [8]. Secara bawaan, Text-embedding-3-large menghasil-
kan embedding dengan 3072 dimensi, dan Text-embedding-3-small
dengan 1536 dimensi.

Metodologi Penelitian
Dataset Movie Reviews

Dataset ini terdiri dari 10.662 data ulasan film dengan distribusi data
yang seimbang (Gambar 2) dari situs web Rotten Tomatoes. Setiap ula-
san direpresentasikan sebagai satu kalimat. MR adalah dataset untuk
klasifikasi sentimen biner. Meskipun tergolong dataset yang relatif kecil,
dataset MR telah menjadi benchmark standar untuk evaluasi berbagai
algoritma dan teknik klasifikasi sentimen [41].

Prapemrosesan Dataset

Tahap prapemrosesan merupakan langkah penting dalam mempersi-
apkan data teks sebelum klasifikasi [42]. Dataset MR secara baw-
aan telah diproses dengan pemisahan tanda baca dan lowercasing.
Prapemrosesan yang dilakukan meliputi beberapa langkah berikut:
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Gambar 3. Distribusi Panjang Token Data
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Gambar 4. Proses Generate Embedding OpenAl

1. Exploratory Data Analysis.
2. Penghapusan Karakter Non-Alfanumerik.
3. Penghapusan Spasi berlebih.

Saat menggunakan model embedding kontekstual, melakukan pra-
pemrosesan minimal dapat menghasilkan performa yang lebih baik
[43]. Ini berarti mempertahankan bentuk kata asli sebanyak mungkin
[44].

Generate Embedding

Model Text-embedding-3-large, dan Word2Vec sebagai pembanding
digunakan untuk menghasilkan embedding.

1. Generate Embedding Text-embedding-3-large
Setiap teks ulasan dipecah menjadi token menggunakan tokeni-
zer dari pustaka. Selanjutnya, pengecekan jumlah token dalam
dataset, tujuannya adalah untuk membatasi jumlah token yang
digunakan sebelum pemanggilan API. Pembatasan ini dilakukan
untuk efisiensi pemrosesan dan biaya, di mana hanya ulasan
yang memenuhi batas token inilah yang kemudian diproses lebih
lanjut. Setelah pengecekan token, total seluruh token dalam
dataset MR adalah 263.277, estimasi biaya APl untuk mengh-
asilkan embedding seluruh token ini adalah Rp491.42. Setelah
itu, sistem melakukan pemanggilan APl melalui API Key dengan
model Text-embedding-3-large untuk setiap ulasan. Embedding
yang dihasilkan dari model ini memiliki dimensi sebesar 3072.
Vektor embedding yang diperoleh lalu disimpan untuk digunakan
dalam tahap klasifikasi.
2. Generate Embedding Word2Vec

Model Pre-trained Word2Vec digunakan dengan pustaka Gensim.
Pertama, setiap teks ulasan dipecah menjadi token kata meng-
gunakan tokenizer dari pustaka NLTK. Kemudian, sistem akan
mencoba mencari representasi vektor yang sesuai untuk setiap
token dari model Word2Vec yang telah dimuat. Untuk mendapat-
kan keseluruhan representasi vektor dari sebuah ulasan, sistem
merata-ratakan semua vektor kata yang berhasil ditemukan dalam
ulasan. Kata-kata yang tidak terdapat dalam kamus model akan
diabaikan dan tidak diikut sertakan. Vektor nol dengan dimensi
300 akan dihasilkan jika tidak ada satu pun kata dari keseluruhan
ulasan yang dikenali oleh model.
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Klasifikasi Supervised Learning

Sebelum pelatihan model, dilakukan proses pembagian data, lalu dua
algoritma klasifikasi, SVM dan LR dipilih untuk membangun model
klasifikasi sentimen. Kedua algoritma ini telah terbukti menunjukkan
performa yang baik dalam berbagai tugas klasifikasi teks [45].

1. Pembagian Data
Dataset dibagi menjadi dua bagian: 80% untuk pelatihan ( 8529
data; 4265 sentimen positif, 4264 sentimen negatif), dan 20%
untuk pengujian (2133 data; 1066 sentimen positif, 1067 sentimen
negatif).

2. Support Vector Machine
Prinsip dari model SVM adalah menemukan hyperplane yang
secara optimal memisahkan dua kelas data di dalam ruang fitur
berdimensi tinggi yang dibentuk oleh vektor embedding. Hyper-
plane ini dapat direpresentasikan dengan persamaan:

w-r+b=0 (1)

Di mana:

e w adalah vektor bobot yang normal terhadap hyperplane.
e X adalah vektor fitur input.
e b adalah bias.

Tujuan SVM adalah untuk memaksimalkan margin antara
hyperplane dan titik data terdekat dari setiap kelas. Ini dicapai
dengan menyelesaikan masalah optimisasi berikut:

1 2
in — 2
gl @

Dengan batasan y; (w - z; +b) > 1 untuk setiap titik data
(zi,yi), di mana y; adalah label kelas (+1 atau -1). Model ini
dipilih karena sangat efektif untuk data berdimensi tinggi [41] dan
kemampuannya klasifikasi biner [46].

3. Logistic Regression
LR adalah sebuah metode analisis regresi yang secara luas digu-
nakan untuk tugas klasifikasi [26]. Inti dari LR adalah fungsi
sigmoid, yang memetakan output dari kombinasi linear fitur-fitur
input ke dalam rentang nilai antara 0 dan 1 [47]. Kombinasi linear
dihitung sebagai:
z=w-z+b (3.3)

Di mana:

e w adalah vektor bobot.
e X adalah vektor fitur.
e b adalah bias.

Hasil z kemudian dimasukkan ke dalam fungsi sigmoid:

1
= — 3.4
o) = 1= (3.4)
Nilai yang dihasilkan o (z) diinterpretasikan sebagai probabili-

tas ulasan tersebut memiliki sentimen positif.

Hyperparameter Tuning

Untuk mengoptimalkan performa model klasifikasi, dilakukan hyperpa-
rameter tuning menggunakan teknik RandomizedSearchCV dengan 50
kombinasi parameter yang diuji dengan 10-fold cross-validation pada
data pelatihan. Detail hyperparameter yang dioptimalkan untuk setiap
model adalah sebagai berikut:

e SVM:
e C: Kekuatan regularisasi. Distribusi nilai dipilih dari distribusi uni-
form antara 0.001 sampai 10.

e Tol: Toleransi. Distribusi nilai dipilih dari distribusi uniform antara
1e-5 sampai 1e-2.

e Max.iter: Batas maksimum iterasi yang diuji dengan nilai 1000,
5000, dan 10000 .
LR:

e C: Kekuatan regularisasi. Distribusi nilai dipilih dari distribusi uni-
form antara 0.001 sampai 10.

e Penalty: Tipe regularisasi yang digunakan (L1 atau L2).

e Tol: Toleransi. Distribusi nilai dipilih dari distribusi uniform antara
1e-5 sampai 1e-2.

e Max.ter: Batas maksimum iterasi yang diuji dengan nilai
100, 500, 1000, 5000 dan 10000.

Klasifikasi Zero-Shot

Langkah-langkah implementasi klasifikasi zero-shot dalam penelitian
ini adalah sebagai berikut: (1) Mendefinisikan label untuk setiap kelas.
(2) Menghasilkan vektor embedding untuk label ini menggunakan
model Text-embedding-3-large. (3) Menghasilkan vektor embedding
untuk setiap ulasan dalam dataset. (4) Mengukur cosine similarity
antara vektor setiap ulasan dengan embedding setiap label kelas.
Rumus untuk menghitung cosine similarity adalah sebagai berikut:
A B

Cosine_Similarity (A, B) = m (3.5)

Di mana:

A dan B adalah vektor embedding yang dibandingkan.

e A . B adalah dot product dari kedua vektor.

e ||A|| dan ||B| adalah magnitudo atau norma Euclidean dari
masing-masing vektor.

Untuk setiap ulasan, perhitungannya dilakukan dua kali. Pertama,
vektor A adalah embedding dari ulasan film, dan vektor B adalah
embedding dari label positif. Kedua, perhitungan diulang dengan vektor
B sebagai embedding dari label negatif. Ulasan tersebut kemudian
diklasifikasikan ke dalam kelas yang menghasilkan nilai cosine simi-
larity tertinggi. Kinerja kemudian dievaluasi menggunakan label asli
dataset sebagai ground truth.

Metrik Evaluasi

Untuk mengevaluasi kinerja kedua pendekatan, metrik evaluasi yang
digunakan yaitu akurasi (3.6), presisi (3.7), recall (3.8), dan F1-score
(3.9).

TP+ TN
Akurasi = + (3.6)
TP+ TN+ FP+ FN
TP
Presisi = ——— (3.7)
TP+ FP
TP
Recall = — (3.8)
TP+ FN
Presisi x Recall
F1— Score =2 X _Tesist x mecal (3.9)

Presisi + Recall

Di mana TP, TN, FP, FN masing-masing adalah True Positive, True
Negative, False Positive, dan False Negative.

Hasil dan Pembahasan

Penelitian ini dilakukan dengan dua skenario utama: supervised lear-
ning dan zero-shot. Setiap skenario diuji pada dua kondisi dataset yang
berbeda: dataset yang telah melalui tahap prapemrosesan pembersi-
han (cleaned) dan dataset asli tanpa pembersihan (uncleaned).



Table 1. labelformat=empty

Klasifikasi Sentimen pada... | 5

Table 3. labelformat=empty

Model Akurasi  Presisi  Recall F1-score Klasifikasi Akurasi Presisi Recall F1-score
Default  77.68%  77.71% 77.68% 77.68% Cleaned 84.77% 84.78%  84.77%  84.77%
W2V-LR Zero-Shot
Tuned 77.92%  77.94% 77.92% 77.91% Uncleaned 86.29% 86.30% 86.29% 86.29%
Default  77.40% 77.44% 77.40%  77.39%
W2V-SVM
Tuned 77.73% 77.76%  77.73% 77.72%

) Default  92.129% 0214%  9242% 92129 memanfaatkan tanda baca sebagai fitur sentimen. Ketika meng-
Embedading  Default e S e e gunakan embedding W2V, performa antara LR dan SVM relatif
-3-LR Tuned  92.45%  92.49% 92.45%  92.45% sebanding, dengan LR menunjukkan keunggulan pada parame-
Embedding Default  92.55%  92.57%  9255%  92.54% ter default. Sedangkan ketika m.engguna.kan Embedc.ﬁng—S, model
3.SVM Tuned 92455 99.49% 92.45%  92.45% SVM secara konglsten mgmberlkan hasil yang terbaik pada para-

: : : : meter default. Ini menunjukkan bahwa kemampuan SVM mem-
berikan sedikit keuntungan dalam memisahkan kelas di ruang
Table 2. labelformat=empty fitur berdimensi tinggi. Pada model W2V, proses hyperparame-
Model Akurasi Presisi  Recall Fi-score ter tuning memberikan peningkatan kinerja terkecuali untuk model
W2V-LR pada dataset uncleaned. Pada model berbasis Embed-
W2V-LR Default  78.01%  78.04% 78.01% 78.01% ding-3, hyperparameter tuning meningkatkan performa dalam
Tuned 77.31%  77.32% 77.31% 77.31% beberapa kasus. Hal ini mengindikasikan bahwa parameter default
Default  76.98% 77.00%  76.98%  76.98% dari model klasifikasi seringkali sudah cukup optimal. Kombinasi
W2V-SVM ’ ' ’ ’ Embedding-3 dengan model SVM pada data yang tidak dibersih-
Tuned 77.78%  7781% 77.78% 77.77% kan (uncleaned) dengan hyperparameter default terbukti menjadi

Embedding Default  92.59% 92.61% 92.59%  92.59% konfigurasi paling unggul dalam penelitian ini.

-3-LR Tuned  92.92%  92.94%  92.92%  92.92% 9. Skenario Klasifikasi Zero-Shot

Embedding ~ Default  93.20%  93.23%  93.20%  93.20% Serupa dengan hasil pada skenario klasifikasi supervised yang
-3-SVM Tuned 02.97%  92.99% 92.97%  92.97% menggunakan model Embedding-3, pendekatan zero-shot juga

1. Skenario Klasifikasi Supervised Learning: Model Word2Vec selan-
jutnya akan disebut sebagai W2V, dan model OpenAl Text-
embedding-3-large selanjutnya akan disebut sebagai Embedding-
3. Setiap model diuji dalam dua konfigurasi: sekali dengan hyper-
parameter bawaan (selanjutnya disebut sebagai default), dan
sekali dengan hyperparameter yang dioptimalkan pada data latih.
Model klasifikasi yang telah dioptimalkan akan disebut sebagai
tuned.

2. Skenario Klasifikasi Zero-Shot: Skenario ini dimulai dengan men-
definisikan dua deskripsi label yang untuk setiap kelas. Embedding
untuk kedua deskripsi ini dihasilkan menggunakan model Embed-
ding-3. Kemudian, untuk setiap ulasan, cosine similarity-nya dih-
itung. Ulasan selanjutnya diklasifikasikan ke dalam kelas yang
memiliki nilai kemiripan tertinggi.

Analisis Hasil Pengujian

1. Skenario Klasifikasi Supervised Learning

Hasil percobaan menunjukkan superioritas dari model embed-
ding kontekstual OpenAl dibandingkan dengan embedding statis.
Pada dataset tanpa pembersihan, model Word2Vec terbaik (W2V-
LR Default) hanya mencapai F1-score sebesar 78.01%. Sebali-
knya, model terbaik yang menggunakan Embedding-3 (Embed-
ding-3-SVM Default) mencapai F1-score 93.20%. Hal ini men-
gindikasikan bahwa kemampuan model embedding kontekstual
dalam menangkap nuansa semantik, sintaksis, dan hubungan
antar kata jauh lebih unggul dibandingkan embedding statis.

Untuk model yang menggunakan W2V, F1-score tertinggi ter-
letak pada dataset uncleaned. Ini menunjukkan W2V tidak ban-
yak mengambil manfaat dari tanda baca. Kinerja model Embed-
ding-3 secara konsisten juga lebih tinggi pada dataset unclea-
ned. Model terbaik secara keseluruhan adalah Embedding-3SVM
Default pada dataset uncleaned dengan F1-score 93.20%. Hal
ini mengimplikasikan bahwa model embedding OpenAl mampu

menunjukkan kinerja yang lebih baik pada dataset uncleaned.
F1-score meningkat dari 84.77% menjadi 86.29%, sebuah pening-
katan sebesar 1.52%. Temuan ini menunjukkan bahwa Embed-
ding-3 mampu mengekstrak informasi sentimen tambahan dari
karakter non-alfanumerik seperti tanda baca. Performa zero-shot
yang cukup baik pada dataset MR ini mungkin tidak sepenuhnya
mencerminkan kemampuan generalisasi model pada domain yang
baru. Dataset MR adalah salah satu benchmark paling populer dan
telah ada sejak lama dalam penelitian NLP [41]. Sangat mung-
kin bahwa data dari dataset ini telah menjadi bagian dari data
pelatihan yang digunakan oleh OpenAl.

Kesimpulan

Penelitian ini berhasil menunjukkan bahwa model embedding teks kon-
tekstual Embedding-3 dari OpenAl memiliki performa yang superior
untuk klasifikasi sentimen pada dataset ulasan film dibandingkan den-
gan embedding statis. Selain itu, penelitian ini membuktikan Embed-
ding-3 sangat efektif untuk klasifikasi zero-shot. Kinerja ini melampaui
kinerja embedding statis dalam klasifikasi supervised learning secara
telak. Hasil ini sudah bagus, tetapi kinerja tertinggi masih didapat-
kan melalui supervised learning dengan model Embedding-3. Terdapat
beberapa arah pengembangan yang dapat dieksplorasi. Untuk menda-
patkan gambaran performa yang lebih luas, disarankan untuk memban-
dingkan Embedding-3 dengan model embedding kontekstual lainnya.
Mengenai model yang diuji, penelitian ini terbatas pada model ML
tradisional (SVM dan LR). Akan sangat menarik untuk menginvesti-
gasi bagaimana performa embedding OpenAl jika dipasangkan dengan
arsitektur DL. Metodologi ini juga dapat diuji pada dataset dari domain
yang berbeda dan dalam bahasa lain, khususnya Bahasa Indonesia.
Model Embedding-3 telah mendukung pemotongan dimensi vektor.
Penelitian selanjutnya dapat menganalisis dampak dari pengurangan
dimensi ini terhadap akurasi, kecepatan komputasi, dan kebutuhan
sumber daya pada tugas klasifikasi sentimen.
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