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ABSTRACT

ANDRES FERNANDA RAHIM. T3119002. USING THE SUPPORT
VECTOR MACHINE METHOD FOR SENTIMENT ANALYSIS ON USER
REVIEWS OF THE DANA APPLICATION ON GOOGLE PLAY STORE

Thiy research aims te develop a sentiment classification system for users of the
DANA applicaiion on the Google Play Store using the Support Vector Machine
(5VM ) method, It also seeks to apply the SVM method to enhance the aocuracy and
effectiveness of the classificarion. The rvesearch employs a quantitative approach

wilth g descriptive anealysis, Dota collection runs by seraping user reviews from the
Goegle Play Store, resulting in a dataset of 5,999 reviews, The date experience
several pre-processing stages, including cleaning, normalization, fokenization,
stap word removed, and stemming, After pre-processing. it applies TF-IDF
weighting, followed by classification using the SVM algorithm. To address class-.
imbalance, the data balancing application uses a Random Over Sﬂiaapmf{;ﬁ
classification results indicate that the model successfully categorized th'"r.p]:::;gﬁ::-,,—h-—l%ﬁ
inter three groups: positive (56.3%), negative (26.9%), and newiral | Fh}?ﬂ}gﬁJé
Following dara balancing, the model obraing an accuracy of 91%, a si '#iipaﬂ_z;ﬁ}f
improvement from the previous accuracy of 79.71%. Additionally, the nio g
implementation based on Streamlit facilirates efficient and awtomatic sentiment

analysis of the DANA application.

Keywords: Support Vector Machine, senfiment analysis, user reviews, DANA
application, Google Play Store
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ABSTRAK

ANDRES FEENANDA RAHIM., T3119002. PENGGUNAAN METODE
SUPRORT VECTOR MACHINE UNTUK ANALISIS SENTIMEN PADA
ULASAN PENGGUNA APLIKASI DANA PADA GOOGLE PLAY STORE.

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem klasifikasi sentimen
pengguna aplikasi DANA di Google Play Store menggunakan metode Support
Vector Machine (SVM). dan 2) menerapkan metode SVM guna meningkatkan
akurasi dan cfektivitas klasifikasi. Penclitian ini menggunakan pendekatan
kuantitatif dengan penyajian secara deskripnf. Teknik pengumpulan data dilakukan
dengan scraping ulasan pengguna dari Google Play Store. Data yang dlpemie

"'""lr %

sebanyak 5.999 ulasan kemudian dianalisis melalui tahapan ;Jrepm’r_ﬂ*ﬂng ‘*“x

=i

(cleaning. normalisasl, tokenisasi, stopword removal, dan siemming). pcmbu-hﬂr_ﬁ ny
TF-IDF, serta klasifikasi menggunukan algoritma SVM. Untuk ﬁtﬂﬁgﬁmbl ,‘g
kendakseimbangan kelas, dilakukun baluncing data menggunakan Rmrdc:}m:‘.’?i&r. ;
Sampler. Hasil klasifikasit menunjukkan bahwa model berhasil mengelompokkan
ulasan ke dalam tiga kategori: positif (56,3%), negatif (26,9% ), dan netral {16, 8%,
Evaluasi performa model setelah balancing data menunjukkan akurasi sebesar 91%

yang schelumnya hanya mencapai 79,71%, Implementasi model dengan berbasis
streamlit juga dapat membantu proses analisis sentimen secara otomatis dan chsien
terhadap aphkasi DANA.

Kata kunci: Suppor Vecror Machine, analisis sentimen, ulasan pengguna, aplikasi
Dana, Google Play Stare
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BAB1
PENDAHULUAN
1.1 Latar Belakang

Di era digital saat ini, masyarakat perlu bijak dalam memanfaatkan kemudahan
dan efektivitas berinteraksi dengan sesama. Banyaknya mowvasi digital di berbagai
scktor menunjukkan partisipasi aktif masyarakat dalum mengikuti perkembangan
gaman yvang semakin modern. Pertumbuhan bisnis digital juga berperan dalam
mendorong kemunculan perusahaan startup yang bergerak di sektor keuangan
digital. Salah satn produk digital vang populer adalab nang elekironik, atan lehih
dikenal dengan scbutan E-money[l]. Kehadiran E-money i1 memungkinkan
masyvarakat untuk melakukan transaksi kevangan tanpa perlu menggunakan vang
Luna.

MDana merupakan sebuah aplikasi dompet digital vang herasal dari Indonesia dan
dapat diunduh melalui Google Play Store. Aplikasi ini dirancang untuk
memfasilitasi berhagai jenis pembayaran secara digital, baik secara online manpun
offline, tanpa memerlukan vang tunal {casifess) atau kartu fisik (cardless). Dengan
mengintegrasikan teknologi pembayaran digital, Dana memungkinkan pengguna
untuk  melakukan transaksi dengan lebih muodah dan  prakuis, mengurangi
ketergantungan pada uang tunai maupun kartu kredit atau debit.[1]

Perkembangan teknologi informasi dan komputer telah mengubah berbagai
aspek kKehidupan masyarakat Indonesia, termasuk dalam pengelolaan keuangan.
Dompet digital, seperti DANA, telabh menjadi bagian penting dalam transaksi
sehari-hari karena kenyamanannya melalui aplikasi mobile. Sejak diluncurkan pada
November 2018, DANA cepat menjadi populer dan menarik 20 juta pengguna
hanya dalam beberapa hulan, dengan rata-rata 1,5 juta transaksi harian. Pada tahun
2023, pengouna DANA di Indonesia tercatal mencapai 170 juta orang. [ 2] Penalitian
vang akan dilakukan adalah mengklasifikasi sentimen sentimen masyarakat
terhadap aplikasi DANA berdasarkan ulasan pengguna yang terdapat pada google
play, ulasan im1 perlu diklasifikasi menggunakan machine learning karena
jumlahnya hanyak, jika diklasifikasikan secara manual maka itu akan sulit dan

memakan waktu vang lama. Oleh karena itu peneliti menggunakan machine



learning untuk penelitian i dan metode yang dipakal adalah Ensemble Learning
untuk penelitian ini dan Metode vang di pakai adalah Metode Ensemble Learning
karena kombinasi dari beberapa model biasanya lebih kuat daripada model
individu. Ini disebabkan oleh fakta bahwa kesalahan vang dibuat oleh model-model
individu cenderung berbeda, schingga kombinasi dari hasil model-model ini dapat
mengurangi total kesalahan prediksi [3].

Sebagmimana dalam penclittan terdahulu oleh D. Sondakh, dkk, pada tahun
2023 dengan berjudul Sistem Analisis Sentimen Ulasan Aplikasi Belanja Online
Menzounakan Metode Ensemble Learning Penelitian ini mengembangkan sistem
berbasis web untuk menganalisis sentimen komentar dan ulasan pengalaman
pelanggan aphikas: belanja online menggunakan tekmik ensemble learmng, Model
prediks vang dibasilkan menggunakan voting mavoritas dan tiga algoritma: k-NN,
SWM, dan Random Forest, dengan indikator akurasi 31 8%, precision 53%, recall
82%, dan Fl-score 82%. Namun, ketiga algoritma tersebut menghasilkan file model
classilier yang cukup besar, Untuk memaksimalkan akurasi hasil prediksi, perlu
dipertimbangkan beberapa teknik vang menghasilkan file model Klasifikasi yvang
lehih kecil dan melakukan (uning untuk menentukan parameter yang optimal untuk
setiap model[3]

Ada apa dengan dana dan kenapa harus aplikas: dana? Karena terdapat beberapa
mazalah aplikasi DANA vaitu merchant vang masih terbatas. Bila dibandingkan
dengan kompetitor lainnyva, seperti OV0Q), Go-pay dan LinkAja. Merchant yang
telah bekerja sama dengan IDANA janh lehih sedikit dan juga belum menjangkau
pedagang kecil, seperti pedangan kaki lima. Pasalnya aplikasi OVQ dan Go-pay
telah menjangkan ke sektor-sektor vang lebih kecil dalam sejauh ini [4] Aplikasi
Dana diluncurkan pada tahun 2008 memungkinkan pengguna melakukan transaksi
keuangan nontunai imulail dari pembayvaran kebutohan sehari-hart hingga top ap
saldo investasi. Berdasarkan survei YouGov, Dana adalah dompet digital tercepat
dalam peningkatan pengguna dengan pertumbuhan tercepat sekitar 4% di masa
COVID-19 (Liputan 6, 2021). Aplikasi Dana memiliki banyak pengguna, sehingga
sering kali terdapal ulasan positif, negatit dan netral yang tidak relevan dengan

rating yang diberikan di Google Play Store [1]



Beberapa masalah umum dalam penggunaan aplikasi digital meliputi transaksi
yang gagal, proses verifikasi akun yang lama, serta kendala saat top-up saldo. Selain
itu, keamanan dan risiko penipuan menjadi perhatian penting bagi pengguna.
Masalah pada cashback dan promeosi, aplikasi vang sering crash, lavanan pelanggan
yang tidak responsif, dan sinkronisasi data yang tidak lancar juga sering dikeluhkan.
[5]berikut im adalah contoh ulasan di aplikasi DANA.

Tabel 1. 1 Contoh Data Ulasan Aplikasi Dana

Ulasan'Komentar Keterangan

"Transaksi saya gagal padahal saldo
sudah mencukupi. Uang sudah
terpotong tapi belum masuk ke i

Negatil

penerima. Layanan pelanggan juga

lambat merespons, dan tidak ada solusi

vang jelas. Im sangat mengecewakan!"

"Transaksi sempat gagal, tapi sava
senang karena pihak DANA cepat
menangani masalahnya. Uan
7 ¥ = Positif
langsung dikembalikan ke saldo dalam
waktu singkat. Semoga ke depan

sermakin lancar!™

"Saya mengalami tranzaksi gagal saal
melakukan pembayaran, tapi nangnva
dikembalikan setelah beberapa jam.
o _ Netral
Meski tidak terlalu lama, akan lebih
haik kalau tidak ada masalah seperti

ini dari awal."”

"Trih Majis kalau maw bavar kasth notl
apa kek im mamn bayar sendiri hilang
_ _ _ Negatif
dutt gua goblok tiba™ aja berlangganan

appke music goblok bangek dah.”




"Sangal membantu cukuap prakiis dan
Posmf
banyak promo”

"Werifikasi akun memakan waktu
lebih lama dari vang diharapkan,
sekitar 3 hari. Agak merepotkan, tap
Metral
seteluh selesm semua berjalan dengan
lancar, Semogza prosesnya bisa lebih

cepat di masa mendatang.”

"Cia ngerti lagi hanyakl ermornya masa
Negatif
di buka ga hias?”

“Semua Proses sangat smooth untuk o
Posatil
pengguna baru.

Top-up saldo di DANA smumnya
herjalan lancar, tapi ada kalanya saldo
tidak langsung masuk. Biasanya hanya
menunggu beberapa menit, tapi pernah Netral
juga sampai lebib dari setengah jam.
Tidak terlalo buruk, tapi berharap hisa

lebih konsisten ke depannya.”

Berdasarkan uraian diatas, maka dalam penelitian ini akan menerapkan metode
Ensemble Learning untuk mengkalsifikasi sentimen sentimen pengeuna terhadap
aplikasi DANA dompet digital berdasarkan ulasan yang ada pada poogleplay,
analisis sentimen dilakukan untuk mengetahui besarnya presentase tanggapan
pengguna lerhadap lavanan aplikasi DANA  dengan  mengelompokan ulasan
penggeuna dalam kategori positif, negatif, dan netral.

Bersadarkan berbagai pemaparan di atas, maka peneliti tertarik untuk
melakukan penelitian dengan judul: “Pengpunaan Teknik Ensemble Learning
Untuk Analisis Sentimen Ulasan Pengguna Aplikasi Dana Pada Google Play

Store.



1.2 Identifikasi Masalah

1.

Feningkatan ulasan penggeuna terhadap aplikasi IDANA di Google Flay sulit
diolah secara manual untuk menilai kualitas layanan.
Beberapa ulasan kurang spesifik atan ambigu, sehingga sulit untuk

menentukan apakah ulasan itu positif, negative dan netral.

1.3 Rumunsan Masalah

I+

Bagaimana cara otomatis menilai kvalitas layanan aplikasi DANA dan
ulasan pengguna di Google Play?
Bagaimana mengatasi ulasan vang tidak jelas atan membingungkan untuk

menentukan apukah ulasannya positif, negatif, atau netral?

1.4 Tujuan Penelitian

Mengembangkan sistem Klasifikasi sentimen yvang efisien dan akurat untuk
ulasan pengguna aplikasi DANA di Google Play mengounakan metode
SVM (Suppont Vector Machine) .

Menerapkan metode SVM (Support Vector Muchine). untuk meningkatkan
akurasi dan efektivitas klasifikasi sentimen dibandingkan dengan model

inclivicu.

1.5 Manfaat Penelitian

"

Dupat membantu mahasiswa sebagai bahan referens: dalam melaksanakan
penelitian yang sama.
Dapat menambah wawasan mahasiswa dalam memanfaatkan teknologi

unink melakukan inovasi.



BAB IT
LANDASAN TEORI

2.1 Tinjauan Studi
Tugas akhir ini memiliki konteks dasar metode klasifikasi sentimen Dana
Dan Zoom. Dalam pengerjaan tugas akhir imi, akan digunakan beberapa
penclitian sebelumnya sebagal pedoman dan referens: pengerjaan. Pada tubel di

hawah ini akan dijelaskan deskripsi, metode, data vang dizgunakan dan hasilnya.

Tabel 2. 1 Tabel Tinjauan Studi

NO

PENELITI

JUDUL

TAHUN

METODE

HASIL

Fanka
Angelina
Larasati

Analisis
Sentimen
Ulasan
Aplikasi

Dana

2022

Random

Forest

accuracy Hd%.

I

Muraeni

Herlimawata

Analisis
sentimen
PEnZEuUn:
aplikasi
dana
berdasarkan
ulasan pada

srooele play

2020

Support
vector

machine

dCCUracy

81.22%

Lia

Debby  E.
Sondak

Sistem
Analisis
Sentimen
Ulasan

Aplikasi

2023

Ensemble
Lewrning

81.8%
precision 83%,
recall 82%,
Fl-score 82%.




Belanja

Online

2.2 Tinjanan Pustaka
2.2.2 Pengertian analisis Sentimen
Analisis sentimen adalah bidang penelitian yang berkembang pesat dalam
pemrosesan bahasa lami (NLP) dan klasifikasi teks. Teknik ini telah menjadi bagian
penting dari berbagai aplikasi termasuk politik, bisnis, periklanan dan pemasran[5]
Berdasarkan hasil analisis sentimen tweet dengan metode rexr mining
didapatkan sentimen positit lehih dominan vaitu sebanyak 22.246 (51,2%) tweet,
diikuti oleh sentimen negatif sebanyak 12.015 (27,7%) tweet dan sentimen netral
dengan jumlah 9.174 (21,1%) dar total 43.435 tweet. Nilai akurasi dengan
algoritma Naive Bayes Classifier didapatkan hasil sebesar 24% dan berada dalam
kategori “Excellent Classification” yung artinya algoritma Naive Bayes Classifier
berhasil memprediksi kategon sentimen dalam penelitin ini dengan baik. [6]
2.2.3 SVM (Support Vector Machine)

Support Vector Machine (SVM) adalah Teknik pembelajaran dengan banyak
kualitas yang dinginkan dun menjadikan  algortma SVM sangat  popular.
SVMmempunyal dasar teontis yang kuat dan melakukanklasiikasi lebih akurat
daripada  kebanyakan algoritmalain di banyak  aplikasi, Banyak penelitian
telahmelaporkan bahwa SVM merupakan metode vang palingakurat untuk
Elasifikasi teks. SVM juga banyak digunakan dalam klasifikasi sentimen[8]

2.2.4 Dompet dipital

Dompeet digital adalab layvanan yang bersifat clektromk dan berfungsi untuk
menyimpan data serta instrumen dari pembayaran. Dengan dompet digital
pengguna dapat menyvimpan uangnya untuk melakukan transaks kevangan.[9]

Pada dasarnya, dompet digital berfungsi layaknya dompet hsik vang dapat
digunakan untuk melakukan pembayaran yang aman. lka menggunakan dompet
digital, seseorang dapat melakukan pembayaran secara cashless ketika hendak
memhayar makanan, tiket pesawat, tiket hioskop, hingga helanja online.|%] berikut

i salah satu dompet digital.



2.2.5 Dana

DANA merupakan dompet digital serta tempat pembayaran digital secara
terbuka yang umum digunakan oleh aplikasi-aplikasi yang sudah terdaftar, manpun
geral-gerai online yang konvensional. Platform dompet digital ini mengembangkan
infrastukrur pembayaran digital dengan menyehdiki praktik terbaik yvung sudah
digunukan dan disediakan oleh jutaun pengguna dan sudah terbuki kelegalan dan
keamannya secara umum (Gideon, 2018). Dengan menggunakan aplikasi DANA,
pengguna dapal melakukan bermacam transaksi caxhlesy pada gerai — gerai onling
seperth membeli pulsa, membavar tagihan (internet, listrik, air, hingga BPI&),
membayar cicilan, dan scterusnya yang berbasis onlineuntuk mengetahu tingkat
kepuasan konsumen secara keseluruhan dengan tingkat kepentingan dari layanan,
(o]
2.2.6 Manfaat Dana

Aplikas1 DANA menawarkan kemudahan yvang luas dalam berbagai aspek
kewangan pengguna. Dengan DANA, Anda dapat membayar berbagai tagihan
bulanan seperti listrik, air, telepon, TV kabel, BPIS, dan infernet secara online
dengan mudah. Transfer wang antar pengguna DDANA atau ke rekening bank lain
jugd dapat dilukokan dengan cepat. DANA memfasilitas: pembayaran untuk
belanja online di berbagan e-commerce dan di toko [sik yang menerima metode
pembayaran ini, cukup dengan memindai kode QR atau menggunakan  fifar
pembayaran digital lamnyva. Pengguna dapat membeli pulsa dan paket data
langsung dari aplikasi tanpa perla mencari kios. Menambah saldo e-wallet DANA
juga praktis, dengan opsi seperti transfer bank, kartu kredit, atan melalui gerai
mitra, Beberapa vers DANA bahkan menawarkan fitur investasi seperti pembelian
reksa dana dan SBN. Keamanan transaksi menjadi prioritas dengan penggunaan
teknologi enkripsi canggih dan fitwe perlindungan untuk menjaga data dan
informasi finansial penggunal11].
2.2.7 Klasilikasi

Klasifikasi adalah proses memprediksi kelas atau kategori dar suatu entitas
herdasarkan fitur atau atributnya dan merupakan hagian dari supervised learning,

yaitu madel machine learning yang diajarkan menggunakan dataset berlabel. Dalam



pelatihan, dataset diberikan label kelasnya, schingga model dapat belajar dan data
tersebut. Tujuan utama dari klasifikasi adalah membangun model vang mampu
mengidentifikasi kelas dari data baru vang belum pernah dilihat sebelumnya,
dengan mengacu pada data yang telah digunakan untuk melatih model tersebut.[12]
2.2.8 Model Klasifikasi
Model dalam klasifikasi mempunyal arti yang sama dengan kotak hitam,
dimana ada suatu model vang menerima masukan kemudian mampu melakukan
pemikiran terhadap masukan tersebut dan memberikan jawaban atau sebuh hasil,
Kerangka kerja klasitikasi bisa kita lihat pada gambar 2.1 di bawah ini

Muoudcs= o & o
iy Pl wcis nn
— ——

Rlrc ko [lsfa Em i an Dala

———— = Prorogoan Realed >

Lstibaa, & | vipln, g}

i

Gambar 2, 1Model Klasifikasi

Dizediakan sejumlah data latih{x, ¥) untuk digunakan sebagai data pembangunan
madel. Model tersebut kemudian dipakai untuk memprediksi kelas dari data
Wi (x, ) sehingga diketahu kelas v vang sesungguhnya [14], Model vang sudah
dibangun pada saat pelatiban kemudian dapat digunakan memprediksi label kelas
haru yang helum diketahui. Dalam pembangunan model selama proses pelatihan
tersebut diperlukan suatu algoritma unuk membangunnya, vang disebut algporitma
pelatihan. Dalam penelitian ini akan menggunakan alzoritma VM (Support Vector
Machine)[13]
2.2.9 Data Mining

Data Mining merpakan proses mengzali pengetahuan dari sebuah
dokumen dari waktu tertentu menggunakan beberapa teknik Text Mining, seperti
information extraction, dan natural language processing. Text Mining bertujuan
unfuk mencari kata-kata vang dapat menjadi kata kunci didalam snatu dokumen

sehingga dapat dilakukan analisis hubungan antar dokumen| 14[. Proses dalam Text
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Mining yaitu: Text, tahap awal yaitu data akan ditampung dalam sebuah database
yang hesar.

1.  Text Preprocessing, untuk melakukan pembersihan teks sehingga
menjadi text vang bersih dari beberapa karakter vang tidak diiginkan,
tahapan im seperti text clean up, Case Folding, Tokenization, dan part
of speech

2. Text Transformation, merubah teks dan membentuk teks menjadi
sebuah atribut vang mengacu pada proses yvang digunakan bhiasanya
dilakukan meruhah menjadi matriks.

3. Feature Sclection. melukukan pengurangan kata yang dianggap tidak
relevan, Tahapan yang digunakan adalah Stop Word Removal dan
Stemming,

Proses penemuan pengetahuan ditunjukkan dalam gambar di bawah ini
sebapgal urutan berulang dari langkah-langkah berikut:
2.2.10 Algoritma Support Vector Machine

Support Vector Machine adalah metode Klasifikasi jenis (Supervised)
karena ketika proses pelatihan memerlukan goal ataw target pembelajaran terentu.
SVM merupakan algoritma vang bekerja menggunakan pemetaan nonlinier untuk
mengubah data pelanthan menjadi dimensi yvang tinggi. Pada dimensi baru akan
mencari hyperplane untuk memisahkan secara linier dan dengan pemetaan nonlinier
yang tepat kedimensi vang lebih tinggi lagi. 5VM muncul pertama kali pada tahun
19492 aleh Viadimir Vapnik Hersama dengan Bernhard Boger dan Isabell Guvon.
Pada dasarnya VM difungsikan untuk mengklasifikasikan data dengan 2 kelas dan
linier separable, Namun masalah vang muncul kebanyvakan non-linear, untuk
mengatasi persoalan tersebul maka digunakan cara kernel irick pada data training
vang hertujuan untuk mengelompokan setiap data pada ruang input menjadi ruang
vektor barn dengan dimensi vang lebih tinggi. VM hanva menggunakan beberapa
titik data terpilih yang berkontribusi untuk membentuk model vang akan
dipergunakan dalam proses klasifikasi[14]. Sebuah hyperplane dapat ditulis sebagai
persamaan V&, ilustrasit metode 5VYM dilunjukkan pada persamaan, Adapuan

fungsi kernel yang biasanya digunakan dalam SVM yaitu :
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1. Karnel Lianer: XTx

2. Karnel polynominal : (X7 X; + 1)P

3, Karnel RBF : exp (—-1- Ix —x,-lz)

207
4. Karnel Sigmoid : tanh (0(x. ¥) + x)

2.2.11 penerapan SVM Dalam Kasus Sebelumnya

Berikut contoh penerapan algoritma SVM pada penelitian oleh
Darwis,pratiwidan pasaribu yang berjudul PENERAPAN ALGORITMA SVM
UNTUK ANALISIS SENTIMEN PADA DATA TWITTER KOMISI
FEMBERANTASAN KORUPSI REFUBLIK INDONESIA Penclitian im
bertujuan unfuk memberikan rekomendasi tentang opini masvarakat tentang Kinerja
KPK bherdasarkan data yvang diambil dari twitter kemudian diklasifikasikan
menggunakan algontma SVM dengan label klasifikas: yaitu positif, negatif dan
netral berikut data yang di perolah dari hasil penelitian. [ 15]

. Crawling Data
Proses crawling menghasilkan 2000 data komemar tweet twitter KPK RI

vang diambil dengan rentang waktu tahun 2018-2019 dengan memanfaatkan
Fasilitas twitterscraper dengan menginstal pip dan tools python 3.7.6 cara mi
dapat memudahkan proses crawling, karena dalam proses crawling tidak ada
limitasi tweet dan hasilnyva dapat langsung disimpan dalam bentuk file json
atan .cav lalu disimpan dalam bentu file excel. Comoh dokamen hasil crawling
dapat dilihat pada Tahel Berikut.

Tabel 2. 2 Crawling Data

Diokuimen Tweet

1.zh hama man.. knkn konapsi 2miliun es lnpor lnmovan
Dakumen ] dug ZM balik baga, Gitg |

2. Preprocessing
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Preprocessing merupakan tahap awal pada proses pengolahan data teks hasil
ckstraksi sebelum diolah lebih lunjut hingga sampai ke proses klusifikasi.
Tahapan preprocessing disajikan pada Gambar 2.2

Gambar 2, 2Preprocessing

PAulai
[Preprocessing)

Crawling data

¥

Caze folding

hd

Cleansing
b 4
Tokenizing

d

Marmalisasi

¥

Stemming

¥

Stopword Removal

Dataset
(Hasil Processing

'-.-_-_-_________-__
Gumbar 2 merupakan tahapan preprocessing yang terdiri darn

I. Case folding dan Cleansing
Proses ini merupakan proses Poses menyeragamkan huruf- huruf
kapital menjadi huruf kecil. dan pembersihan dokumen dari kata- kata vang
tidak dibutuhkan untuk mengurangl noise. Kata yang  dilalangkan
merupakin suatu karakter HTML, kata kunci, emoticon, hastag (#),
mention username { @username), angka dan url. Dapat dilihat pada contoh
vang di amhil dari dokumen pertama pada Tahel 2.
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Tubel 2. 3Proses Casefolding dan Cleansing

lah baru tau kalo korupsi t trs lapor umayan dong m halik lagi gitu

2. ProsesTokenisasi
Merupakan proses menyeleksi, memecah dan pemoiongan kKata pada
dokumen menjadi term-term berdasarkan spasi. Contoh hasil tokenisasi
dapat dilihat pada Tabel

Tabel 2. 4TaProses Tokenizas

[‘lah’,"bary’, tan’, "kalo’, "korupsi',"t","trs”, "lapor”, lumayan’, 'dong’,'m’
S balik™ lagi’, gitu®|

3. Proses Normalisasi
Tahap im1 mengubah kalimat tidak baku/slang menjadi kalimat baku yang
sesuai dengan KBRI seperti contoh vang disajikan pada Tahel 4,

Tahel 2. 3Proses MNormalisasi

[‘lah’, baru’, tahu’, kalau®, korupsi™, triliun’,"terus™ . lapor™. lumayan’,
dong”, "'miliar’, "balik”, lagt","begitu’]

4. Proses Stemming
Merupakan proses untuk menghilangkan awalan atau akhiran kata yang
terdapat kata sambung, kata depan. kata ganti, menjadi kata dasar yang
sesual dengan KBEL Hasil dari proses stemming dizsajikan pada Tabel 5.

Tabel 2. 6Proses Stemming

[*lah’,"baru’, "tahu’, 'kalau”, korupst’, "triliun”, terus’, "lapor’, " lumayan’*

dong’, 'miliar’,"balik’. lag1’, "begitu’]

5. Proses Sropwornds Removal
Merupakan proses penyaringan kata pada dokumen vyang tidak ada
hubungannya dalam analisis sentimen seperti yang disajikan pada Table 6.

Tabel 2. 7Stopwords Removal

| *korupst’, triliun’, " lapor’, lumavan®, "miliar’|
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3. Pembobotan

Pada tahapan ini kata tersebut direpresentasikan kedalam bentuk vekior dan

TF-1DE. Penggunaan metode TE-IDF dalam proses pembobotan dapat

menghasilkan sebuah vektor dengan banyak term sehingga dapat dikenali tiap

kata yang dihitung sebagai satu fitur.

Term Frecuency (TF)
Proses imi akan menghitung jumlah kemunculan kata pada datasct. Untuk
menentukan bobot dari masing-masing term’kata dalam sebuah dokumen

vang ada pada datasel menggunakan angmented TF  berdasarkan

PETSATHAD.
tf
tf=05+05 m
Keterangan:

tf — banyaknya kata yang muncul pada scbuah dokumenmax(t ) - panjang
kata dart sebuah dokumen 1tu sendin.

Sebagai contoh, misalkan Term Frecuency (TF) diambil dari dokumen ke-
| sebagai berikut :

[ ‘korupsi’,triliun’, lapor”, lumayan’, miliar .

Jika dokumen tersebut dimasukkan ke dalam persamaan maka:

Korupsi = 0,5+ 0,5 (3) = 0.2 Karena setiap kata hanya muncul 1 kali
pada dokumen maka hasilnya akan sama, kemudian bobot TF pada

dokumen diurutkan sesuai dengan abjad sehingga hasilnya sebagai herikut:
[‘korupsi® = 0,2, “lapor’ = 0,2, ‘lumayan’ =02, *miliar’ = 0,2, “triliun’ =
0.2]

Inverse Document Frecuency (IDF)

Proses m1 merupakan jumlah dokumen yang benisikan term yang dicar

dalam dokumen dataset menggunakan persamaan.

e N
idf =1In df+1

miliar = In {%} t 1



5.325456283 1854875

Kemudian hobot 1DF pada dokumen di urutkan sesuai dengan ahjad.

Sehingga hasilnya sebagai berikut:
[‘korupsi’=3.313223491 1991016, lapor’=4. 369944838 1 5805 1, lumayan’
6.752572638825633. miliar’'=5. 3254562831 854875, trilun™=5.017971 58

3437527]
3. TFIDF

15

Cara menghitungnya adalah dengan mengalikan TF dan TDF dengan hasil

vang disajikan pada Tahel 8.

Tabel 2. 8Menghitung TF dan IDF

Dokumen TF*IDF Label
[(0.6626446982398204,
['korupst, ‘tmliun’, 0.8739889676316102,
Tapor', Tumayan’, 1.3505145277651267, Negatil
‘mliar] 1.06509125663T0976,
1003539431 66875054
[0.4127906367465956,
0.43931 68279998050,
['mahfud’, Tapor', Tapor',
1.14549535682855086,
‘harap', "peduli’,
(1. 2548633454Ta85394,
‘berantas’, kosupst, : ,
_ 0.34625237232454914, Negatif
'ikhlas’, lapor’,
_ 1.OOB44BE0RE05704,
koruptor’, ikhlas',
0.57274T6784142753,
‘peduli’, "nkri']
(519425866 45250488,
1207874604 2298067 |
["skenario'] [8.544332108053688]) Metral
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4. Klasifikasi 3VM

Penelitian i menggunakan sckit—lern machine learning pada python versi
376 dengan Support Vector machine. Alur dari proses klasitikasi disajikan
pada Gambar 3.

—

--.-
" wimsiatkan

-
i ? Tidak

e VR Boore = 0,
q._\__\__ e

’ .

T T Tty
Wa e T R
ity g
S
T -T Fomarner -
-
P ammmnban __,-"f Fumsral -
L [EEe T "
e Bloarimniar -
Hmoarid
I Finigikurin |
|::- Irfd il E :)

Gambar 2. 3 Klasifikasi SVM (support vector Machine)

Gambar 2.3 menjelaskan pengolahan data vang telah melalu proses
pembobotan dan kemudian akan diklasifikasikan menjadi tiga kelas, yartu
kelas positil, kelas negatif, dan kelas netral, Dengan Ketentuan apabila
hobot/ score kata =0 adalah positif, <0 adalah negatif dan selain itu adalah
netral. Dari hasil pengklasifikasian  mesin  dengan  algoritma SVM
didapatkan presentase kelas vaitu kelas positif, kelas negatif, dan kelas

netral vang disajikan pada Gambar2. 4.



3.

Gambar 2, 4 Grafik presentase
Gambar 2.4 menunjukkan hasil presentase dari klasifikasi, dapat
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dijelaskan hahwa hasil sentimen lehih condong kepada sentimen negatif,

yaitu sehasar 77%, untuk netral sebesar 15% dan positif hanya 8% . Data

hasil Klasifikasi ini diperoleh dengan membagi data sebagai informasi

pelatihan serta pengujian, dengan Ketentuan jumlah data pelatihan

sehanyak B0%. dan data pengujian sebanyak 20% .

Pengujian dan Evaluasi

Pengujian dilakukan menggunakan confussion matrix melalui

library SVM, dari model training dan testing yang telah diklasifikasikan

scbelumnya. Hingga menghasilkan matriks dengan wkuran 3x3 sebagai

representatif kelas aktual dan kelas prediksi. Hasil dari model training

dengan meng gunakan data baru yvang belum dilakukan training sebelumnya.

Tabel confussion matrix disajikan Tabel 9.

Tabel 2. 9 Pengujian dan evaluasi

Data Data Prediksi
Aktual Negatif Meatral Posiif
Negatif TNg NgN EN
Netral NNg TN NP
Positif FP PN s
Berdasarkan  hasil pengujian  yang  dilakukan, penelitian i

menghasilkan confussion matrix sebagal berikut



Tabel 2. 10Hasil Confussion Matrix

Data Duta Prediksi
Aktual Negatif Netral
Negatif 252 3l

Metral 11 a3
Positif 19 3

Positif
4
)]

6

Pengujian i menghasilkan akurasi, recall, percision serla Fl-

Score/F-Measure pada consol spyder yang disajikan pada Gambar 5.

precisian recall +1-score  support

Negatif 0.9 d.08 B.89
Hetral .61 d.84 B.71
Fositif B, o @.21 B3
accuracy g.g2
mALrD VE 8.7 #.6s B. 64
welghted avg B,&2 .82 BBl

287
R
i

378
g
378

Gambar 2, 3Hasil Akurasi, Recall, Precession, dan F-1 Score

Gambar 2.5 menunjukan bahwa hasil pengujian untuk metode
klasifikasi Support Vector Machine mendapatkkan akurasi scbesar 82%,
scbesar 90%, serta recall sebesar 88% dan fl-score sebesar 89%.
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2.3 Kerangka Pikir

f/_ Masalah \‘

1. Terdapat banyak ulasan pengguna dengan beragamnya Ulasan

Pengguna dengan bahasa dan gaya penulisan yang berbeda,

2. Beherapa ulasan mengandung sentimen campuran (positif, netral
dan negatfl sekaligus), yang membuatnya sulit untuk
diklasifikasikan dengandengan akurat,

A /

Pemodelun Abstraksi

i A

Tujuan Penelitian
1. Menghasilkan klasifikasi sentimen pengguna aplikasi
Dana Ske dalam 3 kelas vaitu positif, negatif, dan netral
menggunakan teknik ensemble learning.

2. Mengetahun sentimen pengguna terhadap aphkas: Danu
K& berdasarkan hasil klasifikasi. Z/

Gambar 2. 6 Kerangka Pemikiran




BAB IIT
METODE PENELITIAN
3.1 Jenis, Metode, Subjek, Objek, Waktu, dan Lokasi Penelitian

Dipandang dari tingkat penerapannya, penelitian ini merupakan penelitian
terapan, apabila dipandang dan jenis informasi yang diolah, maka penehitian ini
merupakan penclitian kuantittatif. Dalam penchitian i1 metode yang digunakan
adalah metode Ensemble Learning, untuk Klasilikasi kelasnya ada 3 yaitu positil,
negative dan netral, Dengan demikian penelitian ini adalah penelitian yang
deskriptif, dengan tujuan untuk membual gambaran secara sistematik, faktual, dan
akurat sesual fakia dan sifat dalam suatu objek penelitian tertentu,

Berdasarkan latar belakang dan kerangka pemikiran yang telah di jelaskan
pada bab sebelumnya maka yang menjadi objek dalam penelitian ini adalah
"Pengaunaan Metode SVM (Suppont Vector Maching) Untuk Analisis Sentimen
Pada Ulasan Pengguna Aplikasi (Dana) di Google Play Store Penelitian ini dimulai
dari bulan Agustus 2024 vang berlokasi di 121 Kota Gorontalo
3.2 Studi Literatur

Studi literatnr vang dilakukan dalam pembuatan fngas akhir ini adalah
pembelajaran literatur terkait dengan konsep serta metode yang digunakan untuk
menyelesaikan permasalahan dalam tugas akhir ini, seperti pembelajaran mengenai
pola data, metode algoritma yvang mendukung, dan sebagainya. Sumbertudi literatur
yvang digunakan dalam tugas akhir imi adalah:

1. E- hook

Ebook digunakan untuk memperdalam teori penulis dalam mengerjakan

tugas akhir. E-book vang digunakan meliputi teori klasifikasi dengan SVM

{(Suppont vector maching) dan teknik dalam melakukan dala mining.

2. Jurnal Himsah

Ebook digunakan untuk memperdalam teori penulis dalam mengerjakan

tugas akhir. E-book vang digunakan meliputi teori klasifikasi dengan SVM

{Support Vector Machine) dan teknik dalam melakukan data mining.
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3. Artikel
Artikel ini digunakan untuk menemukan fakta-fakta vang ada saat ini untuk
mendukung latar belakang permasalahan. Artikel yang digunakan dalam
tugas akhir ini adalah artikel berita dan yang terkait dengan kinerja Aplikasi
Dana.
3.3 Pengumpulan Data
Pengumpulan data yang di gunakan dalam penelitain i dibagi menjadi dua
jenis pengumpulan data yaitu data primer dan data sekunder,
1. Dhata Primer
Data prnmer merupakan data vang dikumpulkan langsung olch penchn di
Ulasan Aplikasi DANA berupa komentar atau Rating dari beberapa orang
mengenal Kinerja atau Pelavanan dan aplikasi dana
2. Data Sekunder
Data sckunder merupakan data yang di peroleh dari buku, jurnal, catatan
dan infomasi lain yang terkait dengan penelitian.
3.4 Tahap Praproses Data
Pada tahapan ini data mentah vang diperaleh dilakukan pemrosesan uniuk
mengubahnys menjadi data yang siap digunakan. Adupun proses-proses yang
dilakukan dalam tabapan mi adalab adalah membersibkan dokumen dart kata yang
tidak diperlukan untuk mengurangi nodse, menyeragamkan bentuk hurul serta
penghapusan angka dan tanda baca, mengubah dari kalimat menjadi kata-kata,
melakukan proses pemilahan kata yang mempakan kata  penghubung dan
mengambil kata dasar dari sebuah kata yang memeiliki imbuhan. Untuk tahap
praproses data ini, semua langkah-langkahnya dilakukan secara manual, Berikut

adalah alur praproses data vang akan dilakukan dalam penelitian ini:
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Claansing

Cane Foldimg

Tokenlzhng |

u R -

i Remaoval |
Gambar 3, 1 Tahapan Preprocessing

3.5 Uji Coba dan Proses Klasifikasi

Pada tahapan ini dilakukan wji Metode SYM (Suppon Wector Machine)
dan juga evaluasi model atan evaluasi performa dari algoritma vang digunakan
dalam penelitian ini. Dalam tahapan up coba digunakaan tools B untuk
mengerjakan semua prosesnya.

3.6 Tahap pelatiban dengan metode SVM (Support Vector Machine)

Pada tahap ini akan dilakukan tahap latih terhadap opini masyarakat yang
sudah diketahui Klasifikasinya, sehingga didapatkan mode] probabilitas Metode
SVM (Support Vector Machine) vang nantinya akan digunakan pada tahap uji.
3.7 Evaluasi performa klasifikasi

Pada tahap ini akan dilakukan perhitungan evaluasi performa algoritma
yang telah dilakukan pada saat tahap uji yatu dengan menghitung akurasi,
precision dan recallnya, Tahapan ind beriujuan untuk mengetahui keakurasian
mordel klasitikasi yang diklasifikasikan menjadi 3 kategori vang telah diberikan di
awal. Jika pada hasil evaluasi terdapat kekurangan maka dilakukan proses
perbaikan pada pembuatan model klasifikasi dan dilakukan evaluasi lagi. Jika
hasil sudah baik langkah selanjutnya adalah melakukan analisis terhadap hasil

yang dipernoleh.



23

3.8 Pembahasan hasil percobaan

Pada tahap ini akan dilakukan pembahasan dari semua hasil percobaan
madel yang telah dilakukan pada proses klasifikasi dengan menggunakan SVM
(Support Vector Machine). Adapun dalam pengerjasan model klasifikasi tidak
hanya menggunakan SVM.
3.9 Evaluasi

Pada proses evaluasi bertujuan untuk mengetahui hasil Kinerja dar metode
yang digunakan. Evaluasi dilakukan pada seluruh data omput vang dihasilkan akan

dipetakan kedalam Confusion Matrix untuk dinilai keakurasiannya.



BAB IV
HASIL PENELITIAN

4.1 Pengumpulan Data

Data dalam penelitian ini diperoleh darl ulasan pengguna aplikasi Dana di
Coagle Play Store menggunskan library Python google-play-scraper. Proses
pengumpulan data menghasilkan total 5.999 ulasun yang telah melalm proses
seleksl dan pembersihan. Pelabelan sentimen dilakukan menggunakan kamus
sentimen Indonesia, di mana setiap kata dalam ulasan dibandingkan dengan daftar
kata positif dan negatif. Ulasan dengan skor kata positif lebih banyak diberi label
sentimen positif, sebaliknya ulasan dengan skor kata negatifl lebih banyak diberi
label sentimen negatif, dan jika jumlahnya seimbang diberi label netral.

Hasil pelabelan menunjukkan bahwa dari 5.999 ulasan, terdapat 3,376 ulasan
dengan sentimen positit (56,3%), 1.616 ulasan dengan sentimen negatif (26,9%),
dan 1007 ulasan dengan sentimen netral (16,8%). Distribusi sentimen ini

dirangkum pada Tabel 4,1,

Tabel 4. 1 Hasil Pengumpulan Data

No | Nama Ulasan Sentimen

1 Bima ini knapa kok ga bisa di buka aplikasi nya. negatif

Wiguna | sistem sedang sibuk terus ini gimana solusinya

2 Fikri Setelah dinpdate kenapa gak hisa bagikan struk netral
Alfarizi | ataun bukti transfer muter terus gak hisa bisa saya
tungguin beberapa menit masih aja muter-muter,

sebelumnya normal-normal aja

3 Licok Tanggung jawab nya gimana ini yg punya positit
Gurda | aplikasi dana....di buka aja ga hisa pdhal ada

orang ngirim lewat dana ke akun saya
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No | Numa Ulasan Sentimen
Doremi | Proses untuk transfer oke , tapi jika ada kendala positil
fasol. dan bertanya ke ¢s diana |, itu fast respon tapi

pengerjaan uniuk kendala terlalu lama mamakan

waktu 18 hari | jadi sava kasi hintang segite aja

vi , terimakasih
Indhel | bagaimana cara masuk ke akun preminm lapi neiral
Tanjun | nomor nva sudah tidak aktif untuk mingirim
o code OTP 7
Thwan Setelah bertahun mengeunakannya akun positil
Saleh diproteksi dan tidak hisa dibuks
SATZ Membuat laporan aja susah untuk menghubungi negatif
Auskal C5 nya, bahkan nomor Whatsapp ve dituju tidak

di temukan, mohon untuk mengutamakan

pelayanan Customer Service karna untuk

menghubungi by phone sebagian merasa

keberatan karena harus menyediakan pulsa dulu

untuk telpon belum lagi tidak cukup dengan

pulsa minimalis butuh pulsa eksira yang

munzkin bagi sehagian orang terlalu berat, kalan

tidak ada nmiatan membantu konsumen zak usah

hikin layanan pelanggan
Bims untuk fitur dan ui sangat bagus, tapi positif
Laksan | kekurangannya tidak ada layanan bantuan cs live
na chat dan menvebabkan prosesnya lama
the Dana cicil biasa gua pake malah gak dibisa positit

gemini

dipake Uda dikirim email berapa x non
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No | Nama Ulasan Sentimen
% love | tanzeapan chh malah dibekukan bukan nya
ever minta bantu untuk dipulihkan malah gak ada
respon sama sekali sava rasa akan hengkang
mengounakan dana
[0 asep Aplikasi vang tidak menyediakan solusi, positil
harisun | Komplen nomor [oken ea muncul, Kalanya sudah
ditangami dan masalah sudah selesai. Myatanya
di cek nomor token histrik masih belum muncul.
5999 | Penggu | Halo, Tolong sampaikan ke developernya, masih negatif
nd ada beberapa bug yg sava temukan setelah sayva
Google | mengoprek aplikasi ini, dan untuk systemnya sih

lumayan. bikin puyeng otak, cmn akhirnva bisa
masuk, tolong ya sampaikan ke developernya,

*No System is Safe® /5 3




Jumlah dan Persentase Sentimen Ulasan Pengguna Aplikasi Dana

500

3376 (56.3%)

1616 (26 9%)

1007 (16.8%)
pogitif regakif . netral
Sentimen

Gambar 4. 1 Hasil Pengompulan data



4.2 Hasil Pemodelan

Pengembangan model dilakukan dengan melatih algoritma Suppori Veclor
Machine (SVM) menggunakan data ulasan yang telah melalui preprocessing dan
pembobotan TE-IDF. Data dibagi menjadi training dan testing set untuk
memastikan  model dapat memprediksi  sentimen  secara  akurat.  peneliti
menggunakan metode Random Over Sampler dan pustuka imbalanced-leam, yang
menambah jumlah sampel pada kelas minoritas sehingga distribusi antar kelas lebih
seimbang. Setelah data diseimbangkan, model diuji mengeunakan data resting, dan
evaluasi dengan metrik akurasi, presisi, recall, serta Fl-score,

Tahapan Pemodelan Supporr Vector Machine (SVM) dapat dilihat pada
gambar [Towchart berikut:

Lnverse Daocumant

Fretamncy

Algorioma Suppoer Vectar Maching (SVM)

Has# Pembobodan TF-I0F

Pambagean Dakm

Travrmry & Dladn

Fresceson
Tinsirng
i .

Gambar 4. 2 Pemodelan SVM
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4.2.1 Hasil Preprocessing

Peneliti melakukan preprocessing data ulasan melalui beberapa tahapan,
seperti pengahapusan data duplikat, pembersihan teks dari karakter vang tidak
relevan seperti angka, tanda baca, dan URL, case folding untuk konsistensi huruf
kecil, normalisasi kata tidak baku, fokenisasi, penghapusan stopword, dan
stemming untuk mengubah kata ke bentuk dasar. Tabapan Preprocessing dapat
dilthat melalw flowchart berikut:

asan Word
u Normalizanion
Remewve Tokenizarion
Duprlicate
i [ ]
fext Stopword
Cleaning Removal
Case Stemming
Folding

Gambar 4. 3 Tahapan Preprocessing

Hasil dari tiap tahapan preprocessing ulasan pengguna menggunakan

bahasa pemrograman Python ditampilkan sebagai berikut:

¢, Text Cleaning

Tahapan text cleaning pada penclitian im dilakukan untuk membersihkan
data ulasan dan clemen-clemen yang tidak relevan, Proses mi mencakup
penghapusan angka, emoji, URL, simbol, dan tanda baca, Selain ntu, dilakukan
penghapusan huruf dan kata yang berulang lebih dari dua kal untuk meningkatkan

konsistensi teks. Hasil rear cleaning dapat dilihat sebagai berikut:



Tabel 4. 2 Hasil Text Cleaning

No Ulasan Text Cleaning

1 ini knapa kok ga bisa di. buka | ini knapa kok ga bisa di buka aplikasi
aplikasi nya. sistem sedang | nya sistem sedang sibuk terus ind
sibuk terus inl gimana solusinya | gimana solusinya

2 Setelah diupdate kenapa gak | Setelah diupdate kenapa gak hisa
bisa bagikan struk atau bukti | bagikan struk atau bukti transfer
transfer muter terus gak bisa bisa | muter terus gak bisa saya tungguin
saya tungguin beberapa menit | beberapa memt masih aja mouter
masih HYH] muter-muter, | sebelumnya normal aja
sehelumnya normal-normal aja

3 Tanggung jawab nya gimana inl | Tanggung jawab nya gimuna 1m yg
ya punva aplikasi dana..._di buka | punyva aplikasi dana di buka aja ga
aja ga hisa pdhal ada orang | bisa pdhal ada orang ngirim lewat
ngirim lewat dana ke akun saya | dana ke akun saya

4 Proses untuk transfer oke | tapi | Proses untuk transfer oke tupi jika
Jika ada kendala dan bertanya ke | ada kendala dan bertanva ke s diana
cs diana , itu fast respon tapi | itu fast respon tapi pengerjaan untuk
pengerjaan untuk kendala terlalu | kendala terlalu lama mamakan waktu
lama mamakan waktu 18 har |, | han jadi saya kasi bintang segitu aja
Jadi sava kasi bintang segitu aja | yva terimakasth
ya . terimakasth

5 bagaimana cara masuk ke akun | bagaimana cara masuk ke akun

premium tapl nomor nya sudah
tidak aktif untuk mingirim code

OTP ?

premuium tapl nomor nya sudah tidak

aktif untuk mingirim code OTP
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gak dibisa dipake Uda dikirim
email herapa X non langgapan
ehh malah dibekukan hukan nva

minta bantu uontuk dipulihkan

No Ulisan Text Cleaning

i Setelah bertuhun | Setelah bertahun mengrunakannya
mengeunakannya pkun | akun diproteksi dan fidak hisa dibuks
diprodeksi dan tidak hisa dibuks

7 Membuat  luporan  aja susah | Membuat laporan aja susah untuk
untuk  menghubungi C5  nyva, | menghubungs C5 nva bahkan nomor
bahkan nomor Whatsapp  vg | Whatsapp yg dituju tidak di temukan
ditnju idak di temuokan, mohon | mohon uniuk menguLamakan
untuk mengutamakan pelayanan | pelavanan Customer Serviee karma
Customer Service karmna untuk | untuk  menghubungi by phone
menghubungi by phone sebagian | sebagian merasa keberatan  karena
merasa keheratan karena harus | hams menyediakan pulsa dulu untuk
menyediakan pulsa dulo untok | telpon belum lagi tidak  cukup
telpon belum lagi tidak cukup | dengan pulsa minimalis butuh pulsa
dengan pulsa minimalis butuh | ekstra yang mungkin bagi sebagian
pulsa ekstra vang mungkin hagi | orang terlalu berat  kalau tidak ada
sehagian orang  terlalu  berat, | niatan - membantu konsumen  gak
kalau tidak ada niatan membantu | usah hikin layanan pelanggan
konsumen gak wsah bikin
layaman pelanggan

H untuk fitur dan ui sangat hagus, | untuk fitur dan wi sangat bagus tapi
tapi kekurangannya tidak ada | kekurangannya tidak ada layanan
layanan bantuan cs live chat dan | bantuan - ¢8 live  chal dan
menyehablaan prosesnyva lama menyehabkan prosesnya lama

9 Dana cicil biasa gua pake malah | Dana cicil biasa gua pake malah gak

dibisa dipake Uda dikinim email
berapa & non langgapan ¢hh malah
dibekukan hukan nva minta hanto

untuk dipulihkan malah gak ada




malah gak ada respon sama
sekali sava rasa akan hengkang

menggeunakan dana

respon sama sckall saya rusa akan

hengkang menggunakan dana

10 | Aplikasi yang tidak
menyediakan solusi, Komplen
nomor token ga muncul, katanya
sudah ditangani dan  masalah
sudah selesar. Nyatanya di cck
nomor token histrik masih belum

muncul,

Aphkasi yvaung tidak menyediakan
solusi  Komplen nomor token ga
muncul katanya sudah ditangani dan
masalah sudah selesai Nvatanya di
cck nomor token listrik masih belum

mungul

b, case folding

Tahapan case folding dilakukan untuk mengubah seluruh teks dalam data

ulasan menjadi huruf kecil. Proses ini berninjuan untuk menyamakan format teks

sehingga wvariasi hurof besar dan kecil tidak memengamhi analisis. Sebagai

contoh, kata "Dana” dan "dana™ akan dianggap sama setelah case folding, Hasil

case folding ditampilkan sebagm berikut:

Tabel 4. 3 Hasil Case folding

ini knapa kok ga bisa di buka
aplikasl nya sistem sedang sibuk

terus Inl gimana solusinya

ini knapa kok ga bisa di buka
aplikasi nya sistem sedang sibuk

terus ini gimang solusinya

2 Setelah diupdate kenapa gak hisa
bagikan struk atau bukti transfer

miuter terus gak bisa sava tungguin

setelah diupdate kenapa gak hisa
bagikan struk atau bukti transfer
muter terus gak bisa saya tungguin
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No

beberapa menit masih aja muter

sehelumnya normal aja

beberapa menit masith aja muter

sehelumnya normal aja

Tanggung jawab nya gimany ind vg
punya aplikusi dana di buka aja ga
bisa pdhal ada orang ngirim lewat

dana ke akun saya

tanggung jawab nya gimana im yg
punya aplikasi dana di buka aja ga
bisa pdhal ada orang ngirim lewat

dana ke akun saya

Proses untuk trunsfer oke tapn jika
ada kendala dan bertanyva ke cos
diana 1w fast

respon  tap

pengerjaan uniuk kendala terlalu
lama mamakan waktu han jadi
saya kasi bintang segitu aja va

terimakasih

proscs untuk transfer oke tapl jika
ada kendaly dan bertanva ke os
diana itu fast respon tap pengerjaan
untuk  kendala terlalu lama
mamakan waktu han jadi siya kas

bintang scgitu aja va terimakasih

bagaimana cara masuk ke akun
premium tapl nomor nyu sudah
tidak aktil untuk mingirim code
OTP

bagaimana cara masuk ke akun
premium tupl nomor nya sudah

tidak aktl untuk mingirim code otp

Setelah bertahun menggunakannya
akun diprotcks: dan tdak bisa
dibuks

sgtelah bertabun mengpunakannya
akun diproteks: dan tidak  bisa
dibuks

Membuat laporan aja susah untuk

menghubung: CS nya  bahkun

nomor Whatsapp yvg dituju tidak di
untuk

temukan mahion

menguiamakan pelavanan

Customer Scrvice kama  untuk

membuat laporan ap susah untuk
menghubungt ¢s nya  bahkan

nomor whatsapp yg dituju tidak di

termnukan mahion untuk
mengulamakan pelayanan
customer scrvice  karna unmtuk




gak dibisu dipuke Uda dikinm
email berapa % non tangeapan ehh
malah dibekukan bukan nyva minta
hanin untuk dipulihkan malah gak
ada respon sama sekali sayva rasa

akan henekang mengrunakan dana

No Text Cleaning Case Folding
menghubungi by phone sebagian | menghubung: by phone sebagian
merasa  keberatan karena  harus | merasa Keberatan  karena  harus
menyediakan  pulsa duln untuk | menvediakan  pulsa  duln untuk
telpon  helum  lagi tidak cukup | elpon beluom  lagi idak  cokuop
dengan  pulsa  minimalis  butuh | dengan pulsa mimimalis butuh pulsa
pulsa ekstra vang mungkin bagi | ekstra vang mungkin bagi sebagian
sehagian orang terlalu beral kKalan | orang terlalu berat  kalau tidak ada
tidak ada miatan  membantun | niatan membantu konsumen  gak
konsumen gok usah bikin layanan | usah bikin layanan pelanggan
pelanggan

8 untuk fitur dan ui sangal bagus | untuk fitur dan ui sangat bagus tapi
tapi  kekurangannya tidak ada | kekurangannya tidak ada layanan
layanan baniuan cs live chat dan | bantuan s live chat dan
menyebabkan prosesnya lama menyebabkan prosesnya lama

o Dana cicil hiasa gua pake malah | dana cicil hiasa gua pake malah gak

dibisa dipake wda dikinm emal
berapa x non tanggapan ehh malah
dibekukan bukan nya minta bantu
untuk dipulihkan malah gak ada
respon sama sekall saya rasa akan

hengkang mengeunakan dana

[}

Aplikasi vang tidak menyediakan
solusi Komplen nomor token ga
muncul katanya sudah ditangani
sudah

Myvatanya i cek nomor  oken

dan  masalah selesal

listrik masih helum muncul

aplikasi vang tdak menvediakan

solusi komplen nomor token ga
muncul katanya sudah ditangani
dan  masalah  sudah  selesa

nyatanya di cek nomor token lisirik

masih helum muncul
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i Waord normalization

Tahapan normalisasi kata bertujuan untuk mengubah kata-kata tidak baku
atau slang menjadi bentuk bakunya. Proses ini penting untuk menyamakan variasi
penulisan kata yang memiliki makna sama, misalnyva kata “gak™ diubah menjadi
“tidak™ atau “cpt”™ menjadi “cepat.”. hasil normalisast kata ditampilkan sebagai

berikut:

Tahel 4. 4 Hasil Normalisasi Kata

ini knapa kok ga bisa di buka
aplikast nya  sistem sedung sibuk

terus i gimana solusinys

ini knapa kok tidak bisa di buka
aplikasi ya sistem sedang sibuk

terus inl bugmimana solusinya

setelah diupdate kenapa gak bisa
bagikan struk atau bukti transfer
muter terus gak bisa saya tungguin
beberapa menit masith aja muter

sehelumnya normal aja

setelah diupdate kenapa tidak bisa
bagikan struk atau bukti transfer
muter  terus  tidak  bisa sava
tungguin beberapa menit masih

saja muter sebelumnya normal saja

tanggung jawab nya gimana ind vg
punya aplikasi dana di buka aja ga
bisa pdhal ada orang ngirim lewat

dana ke akun saya

tanggung jawab va bagaimana ini
yang punya aplikasi dana di huka
saja tidak bisa padahal ada orang

mengirim lewat dana ke akun saya

proses untuk transfer oke tapi jika
ada kendala dan bertanya ke cs

diana itu fast respon tapi

pengerjaan untuk kendala terlalu
lama mamakan waktu han jadi

proses untuk transfer oke tapl jika
ada kendala dan bertanya ke cs
diana itu fast respon tapi
pengerjaan untuk kendala terlalu

lama mamakan waktu hari jadi saya




kekurangannya tidak ada layanan

No Case Folding Word Normalization
sy kasi bintang seeite aja va | kasth bintang segitu saja wa
terimakasih terimakasih

] bagaimuna cara masuk ke akun | bagaimana cara masuk ke sakun
premium tapi nomor nya sudah | premivm tapr nomor yu sudah tidak
tidak akol untuk mingirim code otp | aktil untuk mingirim code otp

[i] serelah bertahun menggunakannya | setelah berahun menggounakannyva
akun diprotekst dan tidak bisa | akun diprotekst dan tdak bisa
dibuks dibuks

T membuat laporan aja susah untuk | membuat laporan saja susah untuk
menghubungi ¢s nya  buhkan | menghubungi s ya bahkan nomor
nomor whatsapp vg dituju tidak di | whatsapp  yang  ditwju tidak di
temukan mihon untuk | temukan mahon untuk
mengutamakan pelayanan | mengutamakan pelayanan
customer service kama untuk | customer service karena untuk
menghubungt by phone scbagian | menghubungi by phone sebagian
merasa  keberatan  karena  harus | merasa keberatan  karena  harus
menyvediakan  pulsa  duln untuk | menyediakan  pulsa dulu untuk
lelpon helum lagi tidak cukup | telpon belum lagi tdak  cukup
dengan  pulsa  minimalis  butoh | dengan palsa minimalis  bhutuh
pulsa ekstra yang mungkin bagi | pulsa ckstra yang mungkin bagi
sehagian orang terlalu berat kalau | sebagian orang terlalu berat kalau
tidak ada nmiatan  membantu | Gidak  ada  niatan membantu
konsumen gak usah bikin layanan | konsumen tidak usah bikin lavanan
pelanggan pelanggan

8 untuk fitur dan wi sangat bagus tapi | untuk fur dan w sangat bagus tapi

kekurangannya tidak ada layanan
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banmtuan ¢  hive chat  dan | bantuan ¢s  live chat  dan
menyebabkan prosesnyva lama menyehabhkan prosesnya lama

9 dana cicil biasa gua pake malah gak | dana cicil biasa gua pukal malah
dibisa dipake wda dikinm emal | tidak dibisa dipakan sudah dikinm
berapa x non tanggapan chh malah | email berapa kah non tanggapan eh
dibekukan bukan nyva minla baniu | malah dibekukan bukan va
untuk dipulihkan malah pak ada | meminta banto unik dipolihkan
respon suma sckall saya rasa ukan | malab tidak ada respon sama sckali
hengkang menggunakan dana saya  rtasa  akan  hengkang

mengeunakan dana

10 | aplikas1 yang tidak menyediakan | aplikasi yang tidak menvediakan
solusi  komplen nomor token ga | solusi kemplen nomor token tidak
muncuel  katanva sudah ditangani | muncel katanya sudah ditangani
dan  masalah  sodah selesai | dan masalah sudah selesai nyvatanya
nyatanya di cek nomortoken listrik | di cek nomor token lisceik masih
masth belum muncul belum mungul

o, Tokenization

Tahapan fokenization bertujuan untuk memecah teks ulasan menjadi unit-
unit kecil berupa kata atau token, Proses ini membantu dalam analisis teks dengan
mengubah kalimat menjadi sekumpulan kata yang dapat diolah lehib lanjut oleh

alporitma pemodelan, Misalnya, kalimat "Aplikasi ini sangal membantn” dinhah

"
1

menjadi  ["Aplikasi", Tini", "sangat", "membantu"]|. Hasil tokenizetion di

tampilkan seperti berikut



Tabel 4. 5 Hasil Tokenizing

ini napa Js:u:u tidis.n d ua
aplikasl ya sistem sedang sibuk

terus inl bagmmana solusinya

[ini’, knapa', kok’, tidak', 'bisa’, di’

buka’, ‘aplikasi’,
sedang’,  'sibuk’,

"bagaimana’, ‘selusinya’l

'sistem’,

‘1,

‘ya',

terus,

setelah dinpdate kenapa tidak bisa
bagikan struk atau bukti transfer
tdak  basa

tungguin beberapa menit masih

mutcT  terus Sl
saja muter sebelumnya  normal

saja

['setelah’,  ‘dinpdate’,  kenapa',
‘tidak’, bisa’, bagikan’, ‘struk’, "atau’,
Tkt ‘muter’,
‘tidak’, ‘tungguin’,
‘beberapa’, 'menit’, 'masih’, ‘saja’,
normal’.

‘transfer’, ‘terus,

bisa, 'saya),
‘muter, 'scbelumnya’,

"suja’]

tanggung jawab va bagaimana ini
yang punya aplikasi dana di buka
saja tidak bisa padabal ada orang

mengirim lewat dana ke akun saya

[‘tanggung’, Jawab’, 'va',
‘bagaimana’, ‘ini, 'vang, ‘punya'
‘aplikasi', 'dana’, 'di, ‘buka', 'sajal.
‘tidak’, "bisa’, ‘padahal’, ‘ada’, ‘orang’,
‘dana’, kel

‘mengirim',  lewat’,

akun’, 'saya'l

proses untuk transfer oke tapi jika
ada kendala dan bertanya ke cs
diana itu fast respon tapi
pengerjuan untuk kendala terlalu
lama mamukan waktu harl jadi
saya kasth bintang segitu saja ya

terimakasih

[‘proses’, 'untuk’, ‘tramsfer’, ‘oke'
‘tapi’, Jika', 'ada’. kendala’, 'dan',
‘bertanva’, 'ke, ‘'cs’| ‘diama’, ‘iu'
‘fast', respon’, 'tapl, ‘pengerjaan’.
‘untuk’, kendala', ‘terlalu’, Tama',
‘mamakan’, ‘waktu', ‘huri, Tjadi',
'saya’, ‘'kasih',

‘bintang', ‘'segitu’,

'saja’, 'va, ‘terimakasih’]




bagaimana cara masuk ke akun
premium lapt nomor ya  sudah
tidak aktif untuk mingirim code

ol
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’hagumarm. ‘cara’, 'masuk'. ke',

akun’, 'premium’
wa', 'sudal’, ‘lidak', ‘aktif, ‘untuk',

Tapi’, ‘nomo’,

"mingirim’, 'code’, 'otp’]

setelah bertabun menggunakannya
akun diproteksi dan tidak hisa
dibuks

['setelah’ 'hertahun',
‘menggunakannya’, ‘akun',
‘diproteksi’, ‘dan’, Ctidak’, ‘hisa,
‘dibuks]

membuat laporan saja susah untuk
menghubungi cs ya hahkan nomor
whatsapp vung dituju tdak &
temukan

mengutamakan

mohon untuk
pelavanan
customer service Karena untuk
menghubungi by phone sebagian
merasa  keberatan kurena  harus
menyediakan pulsa dulu  untuk
telpon belum lag: tdak cukup
dengan pulsa minimalis  butuh
pulsa ekstra yang mungkin bagi

sebagian orang terlalu berat kalaw

fidak ada miatan  membaniu
konsumen  tidak  usah  hikin
layanan pelangpan

['membuat’, Taporan’, ‘saja’, 'susah’,

R

untuk’, 'menghubungi’, va',
‘bahkan’, ‘nomor’, ‘whatsapp', 'vang',
‘idak’,  'dr,

‘mohon’, untuk’, ‘mengutamakan’

‘dituju’, ‘temukan’,

‘pelayanan’, ‘customer’, Cservice',

Tkarena’,  ‘untuk’,  ‘menghubuangi’,

by', ‘phone’, ‘scbagian', ‘merasa’,

keberatan', Karena', "harus',
‘menvediakan’,  ‘pulsa’,  ‘dulu,
untuk’, ‘telpon’,  ‘belum', lagi'

tidak', ‘cukup’, ‘dengan’, ‘pulsa’,
‘minimalis’, "butuh’, ‘pulsa’, ‘ckstra’,
vang', 'mungkin’, 'hagi’, 'sebagian’,
‘orang’, 'ferlalu’, ‘herat’, ‘kalan’,
tidak', “ada’, ‘niatan’, ‘membantu’,
konsumen', ‘tidak’, ‘usah', hikin',

‘layanan’, ‘pelanggan’]

untuk fitur dan ui sangat hagus tapi

kekurangannya tidak ada layanan

|'antuk’, ‘fitur’, ‘dan’, i, 'sangat’,

‘hagus’, ‘'tapi, ‘'kekurangannya',




h-tlt

menyebabkan prosesnya lama

live dan

bantuan  ©s

tidak', ‘ada', ’Iayunan. ‘huntuan’,
‘dan’,

‘menvehabkan’, prosesnya’, lama'|

'cs", Tive', 'chat’,

dana cic1l biasa gua pakai malah
tidak dibisa dipakan sudah dikirim
email berapa kali non tanggapan
eh malah dibekukan hukan va
meminta bantu untuk dipulibkan
malah  tidak  ada

sekali sava rasa akan hengkang

TSP S

menggunakan dana

['dany’, ‘cwcil’, biasa', 'gua’, 'pakar’,
‘malah’, ‘tidak’, 'dibisa’, C‘dipakan’,
sudah’, ‘dikirim’, ‘email, ‘berapa’,
kali', ‘eh’
‘malah’,

non',  langgapan’, .
‘dibekukan’, ‘bukan’, 'ya'
‘meminta’, 'bantu’, ‘untuk’,
‘dipulihkan’, ‘malak’, ‘lidak’, 'ada',
‘respon’, 'sama', 'sekali’, 'saya’, 'rasa’,
‘akan', 'hengkang', "'menggunakan’,

‘dana’|

10

aplikasi yang tidak menyediakan
sohisi komplen nomor token tidak
muncul katanya sudah ditangam
sudah

nyatanya di cek nomor token

dan  masalah selesa

listrik masik helum muncul

['aplikasi', yang', ‘tidak’,
‘menyvediakan’, ‘solusi|, 'kemplen',
‘nomor’, 'token, ‘tidak’, ‘'muncul’,
katanya', 'sudah’, ‘ditangani’, 'dan’,
‘sudal’,
dit

‘masalah’, 'selesai’,

"nyatanya’, ‘cek!,  “nomor,

Token', 'listrik’, ‘masih’, ‘helum’

2

‘muncul’]

[ 5

Stopwe rif removal

Tahapan stopword removal bertujuan untuk menghapus kata-kata yang

diangeap tidak memberikan kontribusi signifikan dalam analisis, sepecti "dan,”

"vang," alau "dengan." Kata-kata ini umumnya tidak memiliki makna penting

dalam konteks sentimen ditampilkan sebagai herikut:
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Tabel 4. 6 Hasil Stopword Removal

=

‘tapt’, ‘pka’, 'ada’. kendala', 'dan',

‘bertanya', ke', ‘s’ ‘diana’, 'itu’,

'fast’, 'respon’, ‘tapi’, ‘pengerjaan’,

'untuk', ‘kendala', ‘terlalu’, Tama’,
'mamakan’, ‘'waktu', ‘hari’, Jadi
'sava',  kusth',  ‘bintang',  ‘segitu',

'saja’, 'ya', terimakasih']

No Tokenization Stopwaord Removal

1 [.'in:i'- knapa', 'kok’, ‘ndak’, ‘bisa’, d] [anapu', ‘buka’, ‘aplikasi’, 'si.;item'.
‘buka’, ‘'aphkasi, ‘va' ‘'sistem’, | 'sibuk' ‘solusinya']
sedang’,  'sibuk', Cterus,  'ind,
hagaimana’, solusinya']

2 ['setelah’, ‘'diupdate’, kenapa', 'ndak’, | ['diupdate’, ‘'bagikan', ‘struk’,
'bisa’, ‘bagikan’, struk’, ‘atau’, ‘bukti', | 'bukti, ‘transfer’, ‘muter’,
‘trunsfer’, ‘muter’. ‘terus’, ‘'odak’. | tungguimn’, ‘menit’, ‘muter’,
‘bisa’, 'saya’, tungguin’, ‘beberapa’. | ‘normal]

‘memit’,  ‘masih’, sa’, ‘muter’,
‘sebelumnya’, ‘normal’, “saja’]

3 ['tangsung', "jawah’, va', | [tanggung', ‘aplikasi’, ‘dana’,
‘bagaimana’, 'mi, ‘yang' 'punya’, | 'buka’. 'orang’. 'mengirim’, ‘dana’,
‘aplikasi’, 'dama', 'di’, buka’, 'saja’; | 'akun’]

‘tidak’, 'bisa’, ‘padahal’, 'adu’, vrang’,
'mengirim’,  'lewat’,  'dana'. ke
"akun’, sava’l
4 ['‘proses’, 'untuk’, ‘'transfer', 'oke' | [proses’, ‘transfer’. ‘oke’, 'kendala',

‘es,  'dwmnpa', Cfast’,  ‘respon
‘pengerjaan’, kendala', "'mamakan’,
'kasih’, ‘bintang’, 'segitu’,
‘terimakasih’]
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5 ['bagaimana’, ‘cara’, ‘masuk’. ke’ | ['masuk’, ‘akun’, ‘premivm’,
akun’, ‘premium’, tapi,  ‘nomor’, | 'nomor’, Cakif, ‘mingirim', ‘code’,
'va', 'sudah', ‘tdak’, 'akuf, untok’, | 'otp]

"mingirim’, 'code’, o]

i ['setelah’, '‘bertahun', | [bertabun', 'menggunakannya’,
mengeunakannya’, akun’, | akun', ‘diprotekst’, dibuks’]
‘diproteksi’, ‘dan’,  tidak’, ‘hisa’,

‘dibuks']

7 ['membuat’, laporan’, 'saja’, susah’, | [Taporan', susal’, 'menghubungi’,

untuk’, ‘menghubungi’, Ccs' "va', | 'cs', nomor’, whatsapp, 'ditujo’,
‘bahkan’, ‘nomor’. ‘whatsapp', 'vang', | ‘temukan’, ‘mohon',
‘ditwe’,  ‘'nidak’, dY',  ‘temukan', | ‘'mengutamakan’ 'pelayanan',
‘mohon’, untuk’, ‘mengutamakan’, | 'customer’, service',
'pelayanan’,  Ccustomer’,  Rervice', | 'menghubungi’,  hy',  ‘phone’,
'karena', ‘'untuk’,  ‘menghubungi’, | 'keberatan’, 'menyvediakan’, 'pulsa’,
'by', ‘phone', ‘scbagian’, ‘'merasa’ | ‘telpon’,  ‘pulsa’,  ‘munimubs’,
keberatan’, karena’, 'harus', | 'butul’, 'pulsa’, 'ekstra', 'orang',
'menyediakan', ‘pulsa’, ‘dulw’, | 'herat’, ‘matan’,  ‘membantu’,
‘untuk’, Ctelpon’,  ‘helum’,  Clagi, | 'konsumen’,  C‘hikin', 'layanan’,
‘Tdak’, ‘cukup’, ‘dengan’, ‘pulsa’, | ‘pelangzan’|
'‘minimalis’, butuh’, 'pulsa’, ‘ckstra’,
'wang', ‘'mungkin’, 'hagi', 'sehagian’,
'nrang', 'lerlaln’, ‘herat’, ‘kalan’,
‘tidak’, ‘'ada’, 'miatan’, 'membantu’,
konsumen’, tidak'. ‘usah’, ‘bikin’,
layanan’, 'pelanggan’]

B ['antuk’, 'fitur, ‘dan’, ‘woi', 'sangat!, | [*fitur’, mi', 'hagus,
‘hagus’,  ‘tapi’,  kekurangannva’, | 'kekurangannya’, layanan’.
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‘HI. 'ﬂdl','lu}runﬂu'. 'hatuﬂ. '4.:5'. 'I:mntl.w.n' s, "Iw.:'. s:hul.'.
Tive', 'chat', 'dan’, 'menyebabkan’, | 'menyebabkan’, prosesnya’l

‘prosesnya’, lama’l

9 [dana’, ‘cicil', 'biasa’, 'gua’, 'pakar’, | [dana’, ‘cical', ‘gua’, ‘'pukar’,
‘malah’, ‘tidak’ ‘dibisa’, ‘dipakar, | ‘dibisa’, ‘dipakar’, ‘dikirim’, ‘email’,
sudab’, ‘dikirim’, ‘email’, ‘berapa’, | 'kali, ‘non', ‘tanggapan’, ‘eh,
'kali', ‘non’, 'tangeapan’, 'eh’, 'malah’, | 'dibekukan’, ‘hanin’, ‘dipulihkan’
‘dibekukan’, bukan', 'va', 'meminta’. | ‘respon’, 'hengkang', ‘dana’l

‘banty’, 'untuk’, 'dipulihkan’, ‘malah’,

tidak’, 'ada’, 'respon’, "sama’, sekali’,
'sava’, ‘'rasa’, Takan’, ‘hengkang',

'menggunakan’, 'dana’|

10 [ ['aplikasi', vang', ‘tidak’, | [aplikasi', ‘menyediakan’, 'solusi’,
'menyediakan’, ‘solusi’, 'komplen’, | 'komplen', "nomoT T, Token',
'nomor, 'woken’, 'tidak!, 'muncul’, | 'muncul’,  'ditangani’,  ‘'selesai’,
katanya', 'sudah’, 'ditangam’, 'dan’, | ‘cek’, 'momor’, ‘token'. ‘hstrik’,
'masalah’, 'sudah’, 'selesal’, | 'muncul']

'myatanya’, 'di', ‘'cek’, ‘'nomor’,
'token’, 'listrik’, 'masik’, ‘belun’,

‘muncul’|

I Stemming

Tahapan stemming bertujuan untuk mengubah kata-kata dalam ulasan ke
bentuk dasarnya. Misalnya, kata "bermain” akan dimbah menjadi "main,” atau
"menjalankan” menjadi "jalan.” Proses ini membantu mengurangi variasi kata
vang memiliki makna sama sehinggea analisis lehih konsisien dan akurat. Hasil

stemming ditampilkan sehagai herikut:




Tabel 4. 7 Hasil Stemminye

No Stopword Removal Stemming

1 [knapa', 'buka’, ‘aplikasi’, sistem’, ‘sibuk’, | knapa buka aplikasi sistem
'solusinya’l sibuk solusi

2 [dwpdate’, bagikan', ‘struk’, buktl, | diupdate bagi struk bukt
‘transfer’, 'muter’, ‘tungguin’, ‘menit, | transfer muter tungguin
‘muter’, normal’] menit muter normsl

3 [tanggung'. ‘'aplikasi, ‘dana', ‘buka', | tanggung aplkasi dana
‘orang’, 'mengirim’, ‘dana’, ‘akun’| buka orang kirim dana akun

4 [proses’, 'wansfer, 'oke', 'kendala', 'cs', | proses transfer oke kendala
'diana’, ‘'fast', ‘respon’,  pengerjaan’, | cs ana fast respon kerja
'kendala', 'mamakan’, ‘'kasih', ‘hintang’, | kendala MAma kasih
'segitu’, ‘terimakasih'| bintang segitu terimakasih

5 [‘masuk’, akun’, ‘premium’, nomor’, ‘aktf, | masuk  akun  premium
‘mingirim’, ‘code’, ‘otp’] nomar aktif mingirim code

otp

O [bertahun’, ‘'menggunakannya'. ‘akun’, | tahun guna akun proteksi
'diproteksi’, 'dibuks'] dibuks

7 I'laporan’. 'susah’, ‘menghubungi’, ‘cs, | lapor susah hubung cs
nomor', ‘whatsapp’, ‘dituju’, ‘temukan’, | nomor whatsapp tuju temu
‘mohon’,  mengulamakan’,  Cpelayanan’, | mobon ulama layan
‘customer’, ‘gervice’, ‘'menghubungi’, "hy', | costomer service  hubung

'phone’, keberatan’, ‘menyediakan’, pulsa’
‘telpon’, 'pulsa’, 'minimalis’, "butuh’, ‘pulsa’,

‘eksira’, 'nrang’, 'herat’, miatan’,

by phone berat sedia pulsa
telpon pulsa minimal butuh

pulsaekstra orang berat niat
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No Stopword Removal Stemming
‘membanty’, 'konsumen', ‘hikin', layanan’, | bantu Konsumen  bikin
‘pelangzan’] lavan langzan

8 [Atur’, ‘'wi, ‘bagus' ‘kekurangannya', | fitur ul bagus kurang layan
Tayanan', ‘'bantuan’. ‘cs'. Tive', 'chat’, | bantu s live chat scbab
‘menyebabkan', 'prosesnya’l proses

3 ['dana’, ‘cicil', ‘gua’, C‘pakai’, ‘dibisa’, | dana cicil gua pakai hisa
‘dipakal’, ‘dikinm'. ‘email, kali, 'non’, | pakail kinm email kali non
‘tanggapan’, ‘'ch, ‘dibckukan', ‘bantu’, | tanggap ch beku bantu
'dipulihkan’, respon’, hengkang', 'dana’] pulih  respon hengkang

dana

10 | [‘aphkasi, ‘menyediakan’, solust, | aphkast  sedia  solusi
kKomplen'. ‘nomor’. ‘token'.  ‘'muencul, | komplen  nomor  token

'ditangani’, 'selesai’. ‘cek’, ‘nomor’, ‘token

listrik’, 'muncul']

muncul tangan selesai cek

nomar token hstrik muncul

4.2.2 Hasil Pembobotan TF-IDF

Selelah  proses preprocessing, (ahap selanjuinyva  adalah  pembobotan

menggunakan metode Term Freguency-Inverse Document Frequency (TE-IDF).

TF-IDF digunakan untuk menghitung bobot atau tingkat kepentingan setiap kata

dalam dokumen ulasan, Term Freguency (TF) mengukur seberapa sering sebuah

kata muncul dalam satu ulasan, sedangkan fnverse Document Freguency (1DF)

mengurangi bobot kata-kata yang sering muncul di banyak ulasan, sehingga lebih

menonjolkan kata-kata yang spesifik dan relevan dengan ulasan tertentu,

D7, D8, D9, dan D10,

17 Term Freguency (TF)

Fembobotan Lata dilakukan menggunakan dokumen D, D2, T3, D4, Da,
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Pada tahap ini, dilakukan perhitungan kemunculan setiap term dalam
dokumen ulasan. Term Freguency menunjukkan seberapa sering sehuah kata
muncul dalam sebuah dokumen. Berikut adalah hasil perhitungan TF dari

beberapa sampel dokumen ulasan (D1 - D10):

Tabel 4. 8 Sample Term dan Perhitungan TF

No | Terms DI |D2|D3 (D4 (D5 |D6 |D7 (DS |D9 | DID

] admin 0 |0 I 0 f () 0 ( ]
2 altamai ) |0 2 1) M () 1) (] ]
3 arman Z 0 |0 0 0 0 0 0 0 0

I

4 apk 0 |0 ih 1] 1 ] il (1

5 aphkasi 0 0 |1 l 0 0 | 0 l 0

fa ataw 1 0 (0 0 0 { [ 0 0 ]
i ayo 0 0 (0 0 0 { 0 1 0 0
] baca 4] |0 iy 1) (] () 1 (] ]
9 bagus 0 0 (0 1 0 l 1 2 ] 0
1ih | haik 1 |0 ih ( (] () 1 il ]
11 | balas 0 0 |0 0 0 i 0 0 0 1
12 | hamget 0 ) 1 ] 1] ] () 0 (] ]
13 | bayar 0 0 (0 0 0 L 0 0 0] l
14 | beli 0 |0 iy 0 (] () 0 (l 1

15 | biaya 0 0 (0 0 0 D 3 0 ] 0
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No | Terms DI |D2|D3 (D4 (D5 (D6 |D7 (DS (D9 | D10
16 | bohong 1 0 |0 0 0 i 0 0 0 0
17 | bulan 0 0 |0 1 0 0 0 0 0 0
18 | capek 0 0 |0 0 0 l 0 0 0 0
1% | cari 0 |0 0 0 (] [ 0 1 1]
20 | chat 0 0 |0 0 0 0 0 0 0 1
21 cicil 0 ] (] i 2 (] (1 0 (1 ()
22 | cuman 0 0 |0 0 0 0 0 1 0 0
23 dana 1 | [ i 2 (] & i 1 ()
24 | damaviznya | 1 o |0 ] 0 ] 0 0 [] 1]
25 | data 0 0 |0 1 0 0 0 0 0 0
26 | deh 0 0 |0 0 0 l 0 0 0 0
27 | fitur 1 0 |0 0 0 0 0 0 0 0
28 | ganti 0 0 (1 0 0 0 0 0 0 0
249 | gratis 0 |0 2 1] (] 0} 0 (] ]
30 hasil | 0 [l i 0 ] ( 0 Ll l
31 hilang 1 1] (] ] 0 (] [} 0 1 0
32 hp () ) [ i () 1 (¥ 0 1 ()
33 ikut 0 | f ] 0 H ] 0 ( 0
34 | informasi |0 0 |0 0 0 0 0 1 0 0




No | Terms DI |D2|D3 (D4 (D5 (D6 |D7 (DS (D9 | D10
35 [= 0 0 (0 0 0 ) I 0 0 0
36 | jamin 1 0 (0 0 0 0 0 0 0 0
37 | kah 0 0 (0 | 0 { | 0 0 0
38 | kecewa 0 | 0 ) (] [ 0 (l 2
39 | kena 0 0 (0 | 0 D 2 0 ] 0
46 kendala 0 ] (] i 0 (] (1 0 1 ()
41 | konhirmasi | | 0 (0O {0 0 0 0 0 0 0
42 | konsumen | O |0 (b 0 (] 1 (0 (] ]
43 | langkah 0 1 (0O 0 0 i 0 0 0 0
44 | layar 0 0 (0 {0 0 {1 0 0 1 (0
45 | live 0 0 (0 0 0 0 0 0 0 l
46 | login 0 I |0 0 0 0 0 0 0 0
47 | loh 0 0 (0 0 0 0 0 1 0 0
48| ot 0 1) 1 ] 1) (] () 0 (] ]
4 masuk 0 0 [l i 0 1 ] 0 Ll [
1] Imin 0 1] (] | 0 (] [} 0 (l 0
31 minimal () ) [ 1 () (] (¥ 0 (1 ()
52 | muncul 0 0 |0 {0 0 { 0 0 { I
53 | namum 0 0 |0 0 1 (] 0 0 0 0
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No | Terms DI |D2|D3 (D4 |D5 (D6 |D7 (DS (D% | D10
54 | nasib | 0 |0 0 0 ) 0 0 0 0
55 | nomer 0 0 |1 0 0 (0 0 0 0 0
56 | nomor 0 0 |0 0 0 0 0 0 0 1
3 orang 1 | 0 ) (] [ 0 (l ]
58 | perhati 0 0 |0 0 0 () 1 0 0 0
3| pikir 4] |0 ] 1] (] 1 0 f] ]
al | play 0 0|0 ] 0 1 () 0 I 1]
il playstore 0 |0 ] [} 1 () () (l ]
62 | pulsa 0 0 |0 I 0 i 0 0 0 0
63 | ribu 0 0 |0 1 0 () 0 0 0 0
64 | robot 0 0 |0 0 0 0 0 0 0 l
65 | salde 0 0 |0 0 0 0 I 0 0 0
66 | sayang 0 0 (0 0 1 0 0 0 0 0
57 scroll 0 |0 ] 1) (] () 1 (] ]
68 | sedia 0 |0 ( ] [l 0 0 (l ]
4% | sistim 1 |0 ] 0 (] ] 0 fJ ]
T | store 4] |0 ] 1] (] () 0 1 ]
71 susah 0 0 | { 0 ] 0 1] 0 0
72 | tambah 0 0 |0 2 0 (] 0 0 0 0




73 | tanggung |0 0 (0 0 0 0 0 0 0 1
74 | rarik 0 0 (0 3 0 0 0 0 0 0
75 | woken 0 0 (0 1 0 0 0 0 0 2
76 | tolong 1 0 [0 1 ] 0 1 0 0 0
77| toup 0 0 (0 1 0 Y 0 0 0 0
T8 | transaksi |2 0 (o |0 Jo |0 0 (o [0 o
79 | ransfer 0 0 (0 0 0 X I 0 0 0
RO | nai 0 0 (0 3 0 X ] i {l 0
Bl | uang 1 0 [0 0 0 0 0 0 0 0
82 | verifikasi |0 o [0 {0 1 { 0 0 0 0

Selanjutnya setelah mendapatkan hasil dari Term Frequency (TF), langkah
selanjutnya Tahap normalisasi Term Frequency (TF) vang dilakukan untuk

menghindar bias pada dokumen dengan panjang vang berbeda. Proses mm
menghasilkan mlan TF vang lebih seimbang dengan cara membag frekuensi
kemunculan setiap term dengan jumlah total kata dalam dokumen tersebut.
Sehagai contoh, term "hagus”™ memiliki bobot normalisasi tertinggi 0.600 pada
Docs karena muncul 3 kali dalam dokumen yang hanya terdiri dari 5 kata.
Sementara term "proses” mendapat bobot 0.273 di Docl meski muncul 3 kali,
karena dokumen tersebut lebih panjang (11 kata). Hasil dari TF Normalisasi dapal
dilihat sehagai berikul:




Tabel 4. 9 Sampel Perhitunean TF Normalisasi
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Terms D1 D2 | D3 D4 | D5 D6 D7 D& D9 | D1D
admin ] 0 0 0038 [ O ] 0 0 1] (1
alfamat 0 Ll 0 0077 |10 [ i 0 ] 0}
aman 103 |0 L (] L [ i LH () (1
apk 0 0 0 0 0 0,167 | O 0182 |0 0
aplikasi ] 0 0,167 (0038 |0 () 0,059 (0 (111 | 1
ataw 0053 |0 0 0 0 0 0 0 0 0
AN 0 Ll L {] i () ] 08T [ 0 (}
baca 0 0 0 0 0 0 0 0,091 (0 0
hagus 0 0 0 0,038 | O 0 0,059 | 0,182 0 (1
baik 0053 |0 0 ( 0 0 0 0,091 | 0 0
halas 0 { Ll fl L (} ] Ll ] 0.40071
banget 0 0 0167 (0 0 0 0 0 0 i}
bayar ] Ll 0 l i [ i 0 ] 0,071
heli 0 i 0 fl i [ i Ll 1] (L0071
hiaya 0 i L ] il [ 176 | 0 [} (}
bohong 0,053 |0 0 (] 0 0 0 0 0 0
bulan 0 0 L 0038 | O i} ] LH [y (}
capek 0 0 0 (0 0 0,167 | 0 0 0 i}
cari ] 0 0 {1 i ] ] Ll (L1110
chat 0 0 0 (] 0 0 0 0 0 0,071
cicil 0 0 (] 025 |0 0 0 0 1
cuman 0 0 0 0 0 0,091 (0 i}
dana 0033 (025 |0 (] 025 [0 118 |1 (111 | 0
dinaviznva | 0,053 |0 0 ] 0 ] ] 0 1] EI
data 0 0 0 0,038 (0 0 0 0 0
deh 0 0 0 (0 0 0,167 | O 0

firur (053 |0 i (] i () i L} ] (1
gunti 0 0 0.167 | 0 0 0 0 0 0 0
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Terms D1 D2 | D3 D4 D5 D6 D7 D8 DY D10
araLis ] { L 0077 | 0 [ i L () [
hasil 0053 (0 0 0 0 0 0 0,071
hilang 0053 (0 0 0 0 0 0111 (0

hp ( Ll i f] i (3167 | L} (L1111}
ikut 0 025]|0 0 0 0 0 0 0 0
informas 0 0 0 0 0 0 0,091 |0 0}

151 0 0 0 0 0,059 (0 0 i}
jamin (053 |1 { fl L ] ] i ] (]
kali ] 0 { (U35 (0 ] (a9 () ] (]
kecewa 0 0 0 0 ) 0 0 (0,143
kena 0 0 0,038 [0 0 0,118 0 i}
kendala ] Ll L f i [ ih L (L1111}
konfirmasi (53 |0 L {] il () ih L [y [
konsumen 0 0 0 0 0,059 0 0
langkah 0 0,25 I 0 0 0 i}
layar 0 i { fl i () i L} (11110
live ] )] { {l i ] ] i (} (L0711
login 02510 f 0 0 (1

loh 0 0 0 0 0 0 0 0,091 |0 i}

bt [ Ll 0167 |10 1 [ (b i () [
masuk 0 0 0 0 0 0,167 (0 0 0 0
min 0 0 0 (0,038 0 0 0 ]
minimal 0 0 0,038 0 0 0
el 0 Ll i (] i () ib L ] (071
AT 0 Ll i f] 0,125 [ 1) (b LH () (}
nasih 0,053 (0 0 I 0 0
NOmer 0 0 0,167 (0 0 0 0 0 i}
OOIOT 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,071
orang (053 |1 { {l i [ ] i ] (]




53

Terms D1 D2 | D3 D4 (D5 (D6 (D7 D3 DY (D10
[rerhat ] { L f] il () (0549 |0 () [
pikir 0 0 0 { 0 0 0,059 ]

play 0 0 0 0 0 0 0 0111 (0
playstore ( Ll i f] i (3167 | L} () (}
pulsa 0 0 0 0,038 (O 0 0 0 0 0
ribu 0 0 (LO38 [0 0 0 0 0}
robot 0 (] 0 0 0 0,071
saldo 1] L] { fl L ] (hiag () ] (]
sayang ] 0 { fl 0,125 (1) ] i ] [}
scroll 0 0 { 0 0 0 00910 {0
sedia 0 0 0 0,125 |0 0 0 0 i}
SIsLim (033 |1 L f i [ ih L () (]
store () Ll L {] il () ih i (111 | 1}
susah 0 0 0167 (0 0 0 0 0 0
tambah 0 0,077 [0 0 0 0 i}
[angoung 0 i { fl i () i L} 0y (0,071
tarik ] )] { (.115 (0 ] ] i (} [
token 0 0 0,038 | D 0 0 0,143
tolong 0053 (0 0,038 (0 0 0,059 0 i}
Lo [ Ll i (O34 | 0 [ (b i () [
trunsaksi 0,105 (0 0 0 0 0 0 0 0 0
transfer 0 0 0 0 0 0,059 0 0
tunai 0 0 0,115 0 0 ]
Lang (053 |10 i (] i () ib L ] (
verifikasi 0 Ll i f] 0,125 [ 1) (b LH () (}
ﬁ“’ 19 |4 | 6|2 [8 |6 |17 [ |9 |u

2)  Tahap fnverse Document Frequency (10F)




Pada tahap ini, dilakukan perhitungan bobot IDF untuk setiap term yang
muncul dalam kumpulan dokumen ulasan dana. Proses perhitungan dilakukan
dengan menggunakan formula logaritmik vang membandingkan jumlah total
dokumen dengan jumlah dokumen vang mengandung term tertentu. Hasil

Perhitungan IDF dari D1-D10 adalah sebagai berikut:

Tabel 4. 10 Sampel Pechitungan DF dan IDF

No Terms DF IDF

l admin | 1,7047
2 alfamat 1 1,7047
3 aman 1 17047
4 apk 2 1,2993
5 aplikasi 4 0.7885
f ataw 1 1,7047
7 ayo 1 1.7047
B baca 1 1,7047
9 bagus 3 10116
1ik haik 2 1,2993
11 balas 1 1,7047
12 banget ] [, 7047
13 bayar 1 1.7047
14 heli 1 1.7047
15 biaya 1 1,7047
16 bohong 1 1. 7047
17 bulan 1 1,7047
14 capek 1 1.7047
19 cari 1 1,7047
20 chat 1 1,7047
21 cicil | 1,7047
22 Cuman ] 1.7047




No Terms DF IDF

23 dana 3 {1,60161
24 danaviznva 1 [, T047
25 data 1 1,7047
26 deh 1 1.7047
27 fitur l 17047
28 ranti 1 [, 7047
29 gratis 1 1.7047
K1) hasil 2 1,2993
3l hilang 2 1,29493
32 hp 2 1,2993
33 ikut 1 1.7047
34 imformasi 1 1,7047
35 is 1 1.7047
36 jamin 1 17047
37 kali 2 1,2993
35 kecewa 1 1,7047
34 kena 2 1,2993
40 kendala 1 1, 7047
41 konfirmasi 1 1,7047
42 konsumen 1 1,7047
43 langkah 1 1.7047
dd layar 1 L7047
45 live 1 1,7047
4a login 1 1,7047
49 loh 1 1.7047
48 lot 1 17047
49 masuk 1 1,7047
50 min l 17047
31 mimimal 1 1.7047
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No Terms DF IDF

52 muncul 1 1.7047
a3 TATTILTL 1 1, 7047
54 nasib 1 1.7047
55 Mo mer 1 1.7047
56 NOmOT l 17047
57 OTang 1 [, 7047
58 perhati 1 1.7047
54 prikir 1 1,7047
6l play 1 1,7047
6l playsiore 1 [, 7047
62 pulsa 1 1,7047
a3 ribu 1 1,7047
i roybot 1 1.7047
65 saldo 1 17047
66 sayang 1 1,7047
a7 seroll 1 1,7047
ik sedia 1 17047
69 s1stim 1 1, 7047
70 store 1 1,7047
7l susah 1 1,7047
72 tambah 1 1.7047
73 tangeung 1 [, 7047
74 tarik 1 1,7047
75 token 2 1,2993
76 tolong i 10116
7 toup 1 1.7047
78 transaksi 1 1.7047
79 transfer l 17047
=il tunai 1 17047
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No Terms DF 1IDF
81 uang 1 17047
B2 vierifikasi | 1.7047

3} Perhitungan TF-IDF
Tahap akhir dalum pembobotan kuta adalah menghitung TF-IDF dengan
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mengalikan nilan Term Freguency (TF) normahsasi dengan Inverse Dacument

Freguency (IDF). Proses imi menghasilkan bobot akhir yang menggambarkan

kepentingan suatu term dalam dokumen dan seluruh kumpulan dokumen. Hasil

Perhitungan TF-IDF dapat dilithat sebagan berikut:

Tabel 4. 11 Sampel Perhtungan TF-IDF

noppz | p3 | 4| DS D6 | DT | DS | D9 | DIO
0 0 0 0.066 | O 0 0 0 0 0
0 0 0 (L131 | O 0 0 0 0 0
0,18 |0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 { 0 0 0217 | 0 0,236 | 0O 0
0 0 0,131 {0.03 | O 0 0.0d46 | 0 0,088 | 0
009 |0 ] (b ] 0 0 0 0 (0
0 0 0 0 0 0 0 0,155 | 0 0
0 0 f (b 0 0 0 0,155 |0 0
0 0 I 0.039 | O 0 0.059 | 0154 | 0 0
0,068 |0 ] (h 0 0 0 0,118 |0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,122
0 0 0,284 | 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0,122
0 0 i (b 0 0 0 0 0 0,122
0 0 f 0 0,301 | O 0
0.09 |0 (] 0 0 0 0 0 0
0 0 (0 0,066 | 0 0 0 0 0 0
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m D2 | D3 D4 D35 D6 D7 D3 D9 | D10
1 () (] ] 0 0284 | O { (] ()
0 0 0 0 0 0 0,189 | O
0 0 ] 0 0 0 0 0,122
M () (] (b (0426 | 0 0 1l 1 ()
0 0 0 0 0 0 0 015510 0
0,032 10,152 | 0 0 0,152 |0 0,071 |0 0,067
0.09 |0 { 0 0 0 0 0
f (] (] (haa | i 0 () i f [
i (] f] ] [ 0284 | 1 {l 1 ()
0.09 |0 { ) 0 0 ]
0 0,284 | O 0 0 0
f (] ] (L131 | O 0 () 1l ( ()
0,065 | 0 (1 {h {y 0 () 1 ( (h 0193
0.068 | 0 0 0 0 0 0,144 | O
0 0 0 0,217 0 0,144 [ O
f (1,426 |1 () iy 0 0 1 1 ()
f (] il ] 0 L} ( 0,155 10 ()
0 0 0 0.1 0 0
0.09 L 0 0 0 0 0
i (1 (] (s | 0 0,076 |1 ( ()
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,244
0 0 0 0,05 0 0,153 | 0 0 0
0 0 0 0 0 0,189 [ O
009 |0 (1 {h ) 0 () 1 1 ()
i (] (] ] [ 0 0.1 i (] ()

0,426 | O 0 0

0 0 0 0 0 0,189 | 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,122
Ll (1,426 |1 () { L} () il 1 ()
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m D2 | D3 D4 D35 D6 D7 D3 D9 | D10
1 () (] ] 0 0 () 0,155 10 ()
0 0 (0,284 | O 0 0 0
0 0 ] 0 0.284 0 0
M () (] (h066 | O N 0 1l 1 ()
0 0 0 0,066 | 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0,122
0 0 { 0 0213 (0 0
009 |10 (] () 0 0 () i f [
i (] 0,284 | () [ L) () 1 1 ()
0 0 { ) 0 0 0 0,122
0,09 { 0 0 0 0 0
f (] ] ] 1) 0 0.1 0] i ()
1 (] (] ] (h 0 0,1 i (] ()
0 0 0 0 0 0 0 0,189
0 0 0 0 0284 |10 0 0
f (] (] 0,066 | (0 { 0 1 1 ()
f (] il (hia6 | L} ( 1l (] ()
0 0 0 0 0 0,122
0 L 0 0 0 0.1 (0 0
i (1 (] ] 0213 |0 () 1l ( ()
0 0 0 0 0 0 0 015510 0
0 0 0 0 0,213 |0 0 0
0,09 |0 0 0 0
f () (] ] ( 0 () i (L18Y |
i (] (1,254 | (b [ L} () 1 (] ()
0 0 0,131 0 0
0 0 0 0 (0 0,122
0 0 0 0.197 | O 0 0 0 0 0
Ll (1 (] (s | i L} () il 1 ([} 186




DI [ Dz [ D3 [ D4 | D5 | D6 | D7 | DS | DY | Do
0,053 |0 {1 (L0349 | 0 L 0,059 (1) il [l
0 ] U (0,066 | O 0 0 il 0

018 |0 (l ] 0 0 0 1 0

(1 ( ( (} [ i 0.1 1 il [
0 0 EI 0197 | O 0 0 Ll 0 ]
009 10 ( ] 0 0 0 1 0

0 0 { 0 0,213

4.2.3 Klasilikasi Support Vector Machine (SVM)

Dataset yang telah melalui tahap preprocessing dan feature extraction
selanjuinya digunakan dalam proses pembelajaran menggunakan metode Support
Vector Machine (5VM). Proses ini memanfaatkan fungsi Support Veotor
Classifier (SVC) dengan kernel finear untuk memisahkan data dalam ruang fitur
secara optimal. Berbagai nilai parameter C dievaluasi, yaitu € =
[(b1,0.25,0.5,0.75, 1] guna mengukur pengaruhnya terhadap performa model.

Adapun kode program vang di gunakan adalah sebagai herikot:



Bl

_wvalues:

{ = |
maode ] SVC{kernel L dMmma ; Crc, probability
mode] . (X_train_tfidf, y train)

predictions mode]l . (¥_test_tfidf)

probabilities madel . s(X_test tfidf)

atcuracy - accuracy score(y test, predictions)
precision precision re(y_test, predictions, average
recall recall scor est, predictions, average

fl - fl_scorely_test, predictions,averapge
results. {

r Ty
I BCCuracy,
: precision,
1 recall,
-4 p |

SLCUrFCY i
precision:

recall: b
fl:

Gambar 4. 4 Source Code Klasifikasi SVC
Kemudian di tentukan mla akurasi tertinggl dan parameter C yang
ditampilkan sehagzan berikut:
Tabel 4. 12 Akurasi SVM berdasarkan C value

C Accuracy
0.1 (A% 0RA3
0.25 0.758333
(.50 0.775000
0,75 (0. 7900000
1.040) (0.797501)

Hasil akurasi di atas menunjukkan performa model SVM dengan berbagai
nilai parameter C, vang mempengaruhi tingkat toleransi model terhadap kesalahan

klasifikasi. Dari 1abel, terlibat bahwa akurasi meningkal seiring dengan kenaikan
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nilai €, dimulai dari 69,08% pada € = (.1 hingga mencapai 79,75% pada € =
1.0. Laporan Hasil klasifikasi model SVM dapat dilihat dibawah imi:
Akurasi: 79.75 ¥

Classification Report:
precision recall fl-score support

negatlf d. 82 8.8
a3

netral . S8 j
positif

accuracy
BaCrD avg
welghted avg

Gambar 4. 5 hasil klasilikasi sebelum balancing data

Model SVM dengan € = 1.0 menunjukkan kinerja dengan akurasi 79,75%.
Mamun, performa pada kelas "netral” masih kurang optimal dibandingkan kelas
lainnya, vang dapat disehabkan oleh kurangnya jumlah data "netral” acan kesolitan

dalam membedakan pola dari data tersebut.

4.2.4 Penanganan Imbalanced Data dengan Random Over Sampler

LUintuk mengatasi ketidakseimbangan data pada kelas "netral” yang
berdampak pada performa model, digunakan metode Random Over Sampler dan
pustaka imbalanced-fearn, Teknik ini bertujuan untuk menambah jumlab sampel
pada kelas minoritas dengan cara membuat salinan data secara acak, sehingea
distribusi antar kelas menjadi lebih seimbang, Adapun kode program yvang

digunakan dapat dilihat di bawah ni.
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imblearn.over sampling t RandomlverSampler
pd

ros RandomDverSampler({random state

X resampled, y resampled (=
df balanced pd.

{df _balanced
df balanced. {)

Gambar 4. 6 Source code Random Over Sampler

4.3  Uji Model Confusion Matriks

Pada tahap evaluasi model, confusion matric digunakan uniuk mengukor
kinerja model klasifikasi dalam membedakan data pada masing-masing kelas.
Confusion matrix memberikan gambaran yang jelas tentang sejanh mana modal
dapat mengklasifikasikan data ke dalam kelas vang benar, serta mendeteksi adanya
kesalahan Klasihkasi, baik pada kelas mavoritas maupun kelas minontas. Dalam
penelitian ini, corfusion matrix diterapkan untuk menguji model klasifikasi vang

telah diterapkan setelah proses Random Over Sampling.



Confusion Matrix

Positif

= S0
B
- B
= 2 - 300
L=
.
= 200
=
;" - 100

i
MNetral Negatif
Label Prediksi

Positif

Gambar 4. T Confusion Matriks

penclitt melakukan perhitungan secara manualisasi untuk menghitung nila
performa dari model Support Veotor Mochine pada nilai akurasi yang dihitung dari
tahe| muliiclass confusion meirix di atas, Sehingga, hasil perhitungan nilai akurasi

secara nanualisasi dapat dijabarkan sebagai berikut :

— 638 + 579 + 621 —
S = 638 + 68+ 8+ 63+ 579+ 73 + 1 + 24 + 621 &4

438
2025

akurasi = = (90765 X 100 = 90,76 %

Total keseluruhan dari nilai precission, recall serta f1-score dapat dilihat pada
laporan klusifikasi model SVM yang telah melalui teknik Random Over Sampler di
gambar berikut.
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Classificatlon Report:
precision recall Fl-score

I'I-I"-E:lf'i-l'- B.95 _- a.93
netral @ . B4 a.89

positif 9.9%8 1 8.93

accuracy .91
BACTD AVE ¥ .92
weiphted ave 92 2.91

zambar 4. 8 Hasil Klasilikasi setelah balancing data
4.4 Visualisasi Hasil Penelitian
Fada tahap ini akan menvajikan hasil penelitian dalam bentuk visualisasi
untuk memberikan gambaran yang lebib jelas mengena hasil anahisis model yang
diterapkan, Visualisasi vang digunakan oleh penelitt meliputi distribusi prediksi

model, wordclowd, dan distribusi probabilitas sampel

4.4.1 Distribusi Prediksi Model
Distribusi prediksi model bertujuan untuk menunjukkan seberapa sering
setiap label diklasifikasikan oleh mode], Hal imi memberikan informasi tentang pola

hasil klasifikasi, misalnya distribusi antara sentimen positif, negatif, dan netral

Distribusi Predilksi Model

EEWS pckd

RE1ES 2l

Eelas reqatif

CGambar 4. 9 Distribhusi Prediksi lahel



Berdasarkan pie chart, distribusi prediksi model menunjukkan bahwa kelas
netral memiliki proporsi terbesar dengan 38%, diikuti oleh kelas negatif sebesar
32%, dan kelas positif sebesar 30% . Distribusi ini relatif seimbang, meskipun kelas
netral mendominasi, yang mengindikasikan bahwa model lebih sering
mengkategorikan data schaga netral dibandingkan positif atan negatif.

4.4.2 WordCloud
Memvisualisasikan kata-kata yang sering muncul dalam data berdasarkan

label senmtimen,

rxUdlE.aplikasi-dana
Q7S a - = PaKal
s a II bayar
Ea ... b ; Lapor
0 . i antu . i
n aplikKdsi
@ ai dana cicll o o =| K1r1me
HEN G Ha L= Ve ™
201 Al oo AiIiNyY L
Skelong haik  aman transferceat
Elicin g, ke lot” hilang
L tolohn g apll asi d?‘fl"tlﬂ _____.hayar.
:hWE'J uang™ g
upijELFdeﬂhr .-. : i_ g ._:-I_:un dana I|IIi.l.l L“ :-“ :‘- . hF
FEEAL = ] ; E E -1 I‘j
A wdeEb-
- aman = B
dana...nwm
. surub
transak¥i kecews
- Buitigh & lancar . = . ]
tranﬁakSl mudah;, ... ur::.‘ln i
‘= W “coba 3] ; vep L
-~ : o
o . aik .28
= B poge Tka.
Fs A = T a
- =y B ?Hang
. ;;:EE}HEEE hn::
,p._ap 1k351 dana A T

Gambar 4. 10 Wordcloud
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PEMBAHASAN

5.1 Pembahasan Model

Pada pengembangan model penelitian ini, peneliti menggunakan Jupvier
Notebook scbagal platform utama untuk pengolaban data dun pelatiban model
Support Vector Machine (SVM), Buahusa pemrograman yang digunokun adalah
Python, yang dipilih karena memiliki beragam pustaka (fhrary) yang mendukung
pengolahan teks dan implementasi algoritma pembelajaran mesin (machine
learning), sepertit NumPy, Pandas, Scikit-learn, dan Sastrawi. Model yang telah
dilatih kemudian disimpan dalam bentuk file menggunukan pustaka jeblib atau
pickle untuk mempermudah proses implementasi dan evaluasi di tahap berikutnya,
5.1.1 Preprocessing

Pada tahap preprocessing, Proses imi dilakukan menggunakan hahasa

pemrograman Python dengan pustaka seperti Pasdas untuk manipulasi data,
Sastrowi untuk stemming, dan Scikit-learn untuk transformasi teks, Tabapan
preprocessing  meliputi konversi leks  menjadi  huruf kecil (lowercasing),
penchapusan karakter Khosus seperti landa baca dan angka. tokemisasi untuk
memisahkan setiap kata, penghapusan kata-kata tidak penting (stopworady), serta
stermming untuk mengembalikan kata ke bentuk dasar, Berikut adalah tahapan
preprocessing vang dilakukan dalam pengembangan mode] di penelitian ini, berupa
hasil output dar Jupyter Notebook:

1) Text Cleaning

Eoeenlar SCone ehimn_ et

Tolemg peerbaikl Sistem ke amanan bertransaksi i Telong perbai Sstim ke amanan bertrarsaks

Saya wdah iatin langkah nya, tapi saya totap - 3 Saya udah dastin langkah nya tapi =ya totap .-

Kenapa aplkas fra lermol ya med ganti nomer s 3 Kerepa aplikasd mys lemnod ya mau ganl nomer &
Aipliasi ra bagus buat toup pulsa dan data da.. 4 Aplikasi nya hagus bust toup puka dan data da..

vl sdah (eradia den sudsh ek, ! Dana ol sudsl tersadia dan wadah bereaihik..

(Gambar 5. 1 Tahap Cleantext
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Tahapan text cleaning adalah langkah awal dalam preprocessing data teks yang
kertujuan untuk membersihkan teks dar elemen-elemen yvang tidak relevan
atau mengganggu analisis.

2] Case Folding

cloan_bort

wn vickah ikt im inmagieaiy e samen siclal ik laragkab ea

rn bamanges g ksl ban oh by opk fva

ikl wucls

tTaaldl o K

Gambar 5. 2 Case Folding

Tahap case folding adalah proses mengubah seluruh huruf dalam teks menjadi
huruf kecil (Jowercase) untuk memastikan konsistens: dalam analisis data teks,

3] Word Normalization

case_folding rierroalisasi
Lioing perbasn Sizlm k& amanan bErarsakss .. i wieky S1slim ke amanan Devlransaks ..
saya udah ilutin langicah mys saya tetag .. saya sudah mengikuti angkah ya fapi =ya teta..

kenapa aplikas niya lemal ya mau gant mamer . Enapa splikasi wa bermol ya mau gantl nome

plikasi mya bagus buat toup puksa dan d: a. aplikasi ya bagus buat toup pulsa dan data dan.

dama ol sudah tersedia dan sudah Dennerifd.. dara ol sudah terseds dan sudah terverihi.

Gambar 5. 3 Normalisasi Kata
Tahap word normalization adalah proses mengubah kata-kata tidak baku atau
slang menjadi kata baku sesual dengan standar bahasa yang digunakan, seperti
KEBI untuk bahasa Indonesia.
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4] Tnkenization

normalisasi tokenize

tolong perhal detim ke amanan bertrardaka .. [lolong, perbaiki, selim, ke amanan, berbran..

saya suiah mengioeti langkah ya tapi sava ietas. . [, sudah, mengikuti langiah, ya, tapi s,

kenapa aplikas va lemot ya mau ganti nomer su [kenapa, aplikasi, va, lemot, ya. maw, ganti,
Epdsat ya Dagus bual fc dan dats can laplikasi, va, be wiat, toup, pulksa, dan, .

dana ool sudah tersedia dan swiah terveriik.. jdana, oo, sudah, terseha, oan, sudah, ter

Gambar 5. 4 Tokenization
Tahap rokenization adalah proses memecah teks menjadi umit-unit keeil yang
disebut token, biasanya berupa kata, frasa, atau simbol, Pada tahap im, setiap
kalimat dinvrar menjadi kumpulan Kata-kata sehingpea lebih muodah oniuk
dianalisis secara komputasional.
3 Stopword Removal
A SHOpWEn
[tokong, perbaiki, sistim, ke, amanan, bertran,.  [tolong, perbaiki, sistim, amanan, bertransaks.

[saya, suaan, mengikut, langkah, ya ta|:-i. EH.. [rseregulcwity, Bamgican, Jogin, Sanal

[kenapa, aplikasi, ya, lemod, ya, maw, ganbi, .. [aplikasi, lemiol, ganti, nomer, susah, b

[aplikasi, ya, bagus, uat, toup, pulsa, dan [aplikasi, bagus, toup, pulsa, data. tarik, fu

[dana, oo, sudah, tersedia, dan, sudah, tar.. jdana, cicil, tercedia, Tenserhikas

(rambar 5. 5 Stopword removal
Tahap stepword removal adalah proses menghapus kata-kata umum yang
sering muncul dalam teks tetapi dianggap tidak memiliki makna signifikan
untuk analisis, seperti "dan," "yang." "di" ataun "ke." Kata-kata ini disebut
stopword karena tidak memberikan kontribusi penting dalam memahami

konteks atau makny utama suatu teks.
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G) Stemmer

no_stopword stem_text

[todong. perbaiki, sistim, amanan, bertransaks.  tolong baik sstim aman trarsaies omng nash

[mensgiluti, langkah, login, dana] ikt langkah login dana

sah, banget] aplikasi ho
[aphikasi, bagus, loup, pulss, data, tank, tw.  aphkas bagus loup pulsa data tank tuna min_

|dana, cial, tereedia, tervenfikas, naemom, - dana ool seciia verifikay ramem dana cicil 5

Gambar 5. 6 Stemming

Tahap sterming adalah proses mengubah kata berimbuhan (prefic, seffix, b
infix) menjadi bentuk dasar atau root word-nya. Tujuan utama stemming adalah
menyederhanakan kata sehingga variasi kata yang memiliki makna serupa

dapat disamakan.
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5.1.2 Pembobotan Kata

Tahap pembobotan pada penelitian ini menggunakan metede Term
Freguency-fnverse Document Frequency (TF-1DF) untuk merepresentasikan data
teks dalam bentuk vektor numerik. Proses pembobotan dilakukan dengan pustaka
TfidfVectorizer dari Scikit-learm pada Python, menghasilkan matriks TE-IDF
scbagn berikut.
1} Term frequency (TF)

Tarivd
il
Altamat

AT LAk

apk

apdikass

ataw

(zambar 5. 7 Pembobotan TF

Gambar di atas menunjukkan representasi ferm freguency (TF) dari
beberapa dokumen (D1 hingga D10) berdasarkan kemunculan kata-kata tertentu
(terms). TF digunakan untuk menghitung frekuensi kemunculan kata dalam
masing-masing dokumen sebagai bagian dari proses analisis teks. Dari tabel,
terlihat bahwa setiap term memiliki distribusi frekuensi yang bervariasi di tiap
dokumen. Misalnya, term "aman” memiliki frekuensi tertinggi pada D3 dengan

nilai 2, sedangkan term "balas” hanya muncul di D10,
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2) TF-IDF

D3 04 os D {n ]

Ooe e OEESONN iT CReTe CoDEDDDd 0000000 1N

Gambar 5. § Hasil TF-IDF

Crambar terseb menampilkan hasil perhitungan Term Freguency-fnverse
Dhocument Fregeency (TE-1DF) untuk setiap term di dokumen (127 hingga 1T00).
TH-1DF digunakan untuk menilai tingkat kepentingan sebuah term dalam suatu
dokumen relatif terhadap kumpulan dokumen lainnya. Nilai TF-IDF yang lebih
tinggl menunjukkan bahwa term tersebut lebih penting dalam dokumen tertentu
dibandingkan dokumen lainnya. Scbagal contoh, term "aman” memiliki nilan TF-
LDF tertinggi di 133 sehesar 0, 180060}, menunjukkan bahwa term ini sangat relevan
di dokumen tersebut. Selain itu, term "banget” memiliki nilai TF-IDF signifikan
di D4 (0,284000), menckankan bahwa kata im sangat penting di dokumen D4

dibanding dokumen lainnya.
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5.1.3 Klasifikasi

Pada tahap klasitikasi, data dibagi dengan rasio 80:20) untuk pelatihan dan
pengujian. Untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas, digunakan Raendom Over
Sampler. Model Support Vector Classifier (3VC) diuji dengan berbagai nilai
parameter C untuk menentukan trade-off antara margin dan kesalahan klasifikasi.
Berikut adalah hasil pada gpumbur 5.9 vang menunjukkan contoh prediks:

mengeunakan model terbaik

Sample Predictions with Best Modsl:

Sample 1
Teks: aplikasi upgrade premium tolong saran aplikasi muedah transaksi sohon bantu
Label Sebenarmya: netral
Prediksi: netral
Probabilitas:
Eelas Probabilitas
negatif 8.@835225
netral A 935770
positif 8. 825885

Sample 2
Teks: buruk wupgrade premivm transakzl sulit tolong baik laysn orglain Sutah
Label Sebenarnya: netral
Prediksi: netral
Probabilitas:
5 Probablilitas
negatif 8.866116
netral 8.849169
positlf 8.884715

Somple 3
Teks: banget ganggu pemberitahuan apa moga baik
Label Sebenarmya: negatif
Prediksi: negatif
Probabilites:
Eelas Probabilitas

negatif
netral
positif

Gambar 5. 9 Sample Prediksi
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5.1.4 Evaluasi

Pada tahap evaluasi, dilakukan perbandingan performa model berdasarkan
laporan klasifikasi dan confision mairix sebelum dan sesudah dilakukan balancing
data menggunakan Random Over Sampler. Laporan klasifikasi mencakup metrik
metrik seperti akurasi, presisi, recall, dan Fl-score yang memberikan gambaran
mengenai kualitas prediksi model terhadap masing-masing kelas sentimen.

Sebelum dilakukan balancing data, laporan Klasifikas: menunjukkan akurasi
sebesar 79.75% denpan presisi dan recall yang lebih rendah pada kelas netral
Confusion mairix sebelum balancing memperlihatkan bahwa model cenderung
lebih bunyak memprediks: kelas positif, schingga menghasilkan nmiku false netral

ving cukup tinggl,

Confusion Matrix (C=1)

4 268 A 21

megaktif

Actual
netral
&
=1

200
=] o
E 15 22 100
rexgaiif nitral
Predicted

Gambar 5. 10 Confusion Matriks (sebelum balancing)

{lassification Report:
precision recall f1-score

negatlf B. 52
mne=tral B, 58
positif B84

o W @

- wcm

o0 Ll o0
fury

aCCuracy
EaLrD avig

weighted avg

Gambar 5. 11 Laporan Klasilikasi (sebelum balancing)
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Sctelah dilakukan balancing data dengan Random Over Sampler, hasil
laporan klasifikasi menunjukkan peningkatan yang signifikan, dengan akurasi
sehesar 90.42 %. Begitu pula dengan metrik presisi, recall, dan F1-score vang lehih
seimbang antara kelas positif, negatif dan netral. Confusion matrix setelah
balancing memperlihatkan distribusi prediksi yang lebih merata, dengan penurunan

jumlih false netral dan peningkatan prediksi yang benur pada ketiga kelas.

Confusion Matrix
&00
o 00
= - 400
3 E.
E ¥ = 300
g
- 200
% ; 104
-4 E
2
Positif Metral Megatif
Label Prediks

Gambar 5. 12 Confusion Matrix (sesndah balancing)

assification Heport:
precision recall fl-score support

negatif 8.93 @, 58
netral B.81 8.9

positif 8.95

acCuracy

Gambar 5. 13 Laporan Klasifikasi (sesudah balancing)
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5.2 Implementasi Model

Setelah model dilatih, model tersebut diimplementasikan menggunakan
Streamfit untuk membuat aplikasi web interaktf. Aplikasi ini memungkinkan
pengguna untuk memasukkan teks ulasan, yang kemudian diproses dan
diklasifikasikan sentimennya okeh model SVC yang telah dilatih. Hasil klasifikasi
dan probabilitas ditampilkan sccara langsung di aphkasi, memungkinkan analisis
sentimen secara real-time.

Berikut merupakan visualisasi dari implementasi model vang telah dilatih

sehelumnya pada strecmiit dengan conwoh komentar pertama.

Masukkan Komentar untuk Dianalisis

Semekin dupdate, apiikazimya makin berat dan lemot. Ouli Riim uang ke bank bisa, taol sekarang leading terus tanpa akhir. Sudaf 2 alan
53%a Nk Basa transler Kansna koadingd sampai Derlam-jam. Masa i3 cuma Bisa bual beli puksa doarg? Farah!

&, Aralniz B se

Hasil Analisis Probabilitas Sentimen

@ " EGﬁTI F Distribusi Probabilitas

Gambar 5. 14 Hasil Implementasi Model 1
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Bernkut merupakan visualisasi darl implementasi model vang telah dilatih

sehelumnya pada sireamlit dengan contoh komentar kedua.

Maisukkan Komentar untuk Dianalisis

Keran fiturma mantap samca, ppalp eetkos kit wedah mosgk d penpgiemaan premion, yeng ks ebih aman dan fitur tramarkal bargslee

therigan ik Loy bsinichals,

@, tralsis

Hasil Analisis Probabilitas Sentimen

@ PGSITI F Disbribsassi Prosabilitay

Gambar 5. 15 Hasil Implementasi Model 2
Berikut merupakan visualisasi dari implementasi model yang telah dilath

sehalumnya pada strecealit dengan contoh komentar Ketiga.

Masukkan Kamentar untuk Dianalisis

] Rasayat Arafiss
ot p. Tapd opd b vy swharen p, rvodsh mgebdank. Todang et kg bug rm
HETREAL
WL Tand oy s
P g e Lo L e
B, dndai | B
HEGATIF
ST i L Ll s
o L e g e R
0 ikl ol b iy Hasil Analisis Probabilitas Sentimen

vian ek . b eeahul

er kil Rermse owa wdalshogsh rnal

@ METRAL i i
Uamlnird | plelobal o alah apsd

b R bk o e by
L0 g el e o e cary i
b H b ok B e

ki

wde e sod i oo b

Gambar 5. 16 Hasil Implementasi Model 3



BAB VI
PENUTUP
6.1 Kesimpulan
Berdasarkan penelitian vang dilakukan. penulis mengambil kesimpulan
sebap berikut:

l. Penelittan imi berhasil mengembuangkan sistem klasihkasi sentimen yang
ehsien dan akurat untuk ulasan pengguna aplikasi DANA di Google Play
menggunakan metode Support Vector Machime (SVM). Sistem im dilengkapi
dengan tahapan preprocessing data, pembobotan TE-1DF, dan foedencing data
menggunakan Random Over Sampler, Scbelum proses balancing data, model
menghasilkan akurasi sehesar 79.75%, sedangkan setelah balancing  data,
akurasi model meningkat menjadi 90.47%, vang menunjukkan peningkatan

performa model vang signifikan.

!_d

Metade SVM herhasil diterapkan untuk meningkatkan akurasi dan efektivitas
klasifikasi sentimen. Dengan dukungan implementasi berbasis web
menggunakan Streamlir, sistem dapat memberikan hasil klasifikasi sentimen
secara real-fime Kepada pengguna, membukiikan keandalan 5% dalam

menghasilkan model klasifikasi yang unggul.

6.2 Saran

Untuk pengembangan lebih lanjut, disarankan untuk menggunakan dataset
yang lebih besar dan lebith beragam guna memngkatkan akurasi model, serta
mengeksplorasi algorntma lain seperti Deep Learning atau Ensemble Methoeds untuk
menangani kompleksitas data vang lebih tinggi. Selain itu, penelitian ini dapat
diterapkan pada platform ataw aplikasi lain di luar aplikasi Dana, seperti analisis
sentimen pada media sosial, dengan menyesuaikan teknik preprocessing dan
klasifikusi yang digunakan. Penerapan model mm secara lebth luus  dapat
memberikan manfaat signifikan dalam memahami sentimen pengguna secara lebih

mendalam,
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LAMPIRAN

impart streamlit as st

import pandas as pd

from pandas import DataFrame

impaort seaborn as sn

impart matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

impaort nltk

# nltk.download( stopwords')

from nltk.corpus import words, stopwords
from Sastrawi.Stemmer.S3temmerFactory import StemmerFactory
impart string

impart re

from sklearn import model _selection, metrics
from sklearn.svm import LinearSVC,SWVC

from sklearn.metrics import accuracy _score, precision_score, recall_score, f1_score,
confusion_matrix

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer, TTidfTransformer,
TiidMvVectorizer

from PIL import Image

from wordcdoud import WaordClowed, STOPWORDS, ImageColorGenerator
from collections import Caounter

import plotly.graph_objects as go

impart plotly.express as px

impart joblib



impart streamlit as st

import pandas as pd

from pandas import DataFrame

import seaborn as sn

impart matplotib.pyplot as plt

impart numpy 25 nNp

import nltk

from nitk.corpus import words, stopwords
from Sastrawi. stemmer.StemmerFactory import StemmerFactony
import string

import re

impart vuid

from sklearn import model_selection, metrics
from sklearn.svm import LinearSVC.SVC

from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_score, recall_score, f1_score,

confusion_matrix
from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.feature extraction.text import CountVectorizer, TfidfTransformar,
TfidfVectorizer

from PIL import Image

from wordcloud impaort WordCloud, STOPWORDS, ImageColorGenerator
from collections import Counter

impaort plotly.graph_objects as go

impart plotly.express as px

impart joblib

impaort uuid



# Function to save analysis history
def sawve_analysis_history(text, prediction, probabilities):
¥ Create a unigue 1D for each analysis

analysis_id = striuuid.uuid4({])[:8]

# Prepare the history entry
history_entry = {

id": amalysis_id,

'text': text,

'sentiment': prediction,

'‘probabilities': probabilities

& Retrieve existing history or initialize if not exists
if 'analysis_history' not in st.session_state:

st.session_state.analysis_history =[]

# Add new entry to the beginning of the list

st.session_state.analysis_history.insert(0, history_entry)

& Limit history to last 10 entries

st.session_state analysis_history = st.session_state_analysis_history[:10]

# Function to display history in sidebar with attractive styling

def display_analysis_history(}:



# Sidebar history styling
st.sidebar.markdown|"™"
<shylp>
history-container |
background-color: ¥10f216;
border-radius: 10px;
padding: 10px;
margin-bottom: 10px;
i
history-header |
font-weight: bold;
color: #333;
margin-bottom: 10px;
text-align: center;
'
history-item {
background-color: white;
border-radius: 8px;
padding: 10px;
margin-bottom: Spx;
box-shadow: O 2px 4px rgbal(0,0,0,0.1);
1
sentiment-badpe {
display: inline-block;

padding: 3px Bpx;



border-radius: Spx;
font-weight: bald;
margin-bottom: Spx;

H

Sentiment-positif |
background-calor; #d1le7dd;
color: #0f5132;

I

Sentiment-netral §
background-color: #cfelff;
color: #0E4298;

i

Ssentiment-negatif {
background-color: #f8d7da;
color: #842029;

1

no-analysis §
text-align: center;
color: #6c757d;
padding: 20px;
background-color: #fBFofa;
border-radius: 10px;

b

=fstyles

;unsafe_allow_htmi=True)



# History container
st.sidebar.markdownl'<div dass="history-container"s', unsafe_allow_html=True}

st.sidebar.markdownl'<h3 class:"histurl,'-header"}E Riwayat Analisis</h3>',
unsafe_allow_htmi=True)

# Always ensure analysis_history exists in session state
if ‘analysis_history’ not in st.session_state:

st.session_state.analysis_history =[]

# Check if there's any history
if not st.session_state. analysis_history:
st.sidebar.markdown(™
<gdiv class="na-analysis">
-:p}E Belum ada ulasan yang dianalisis</p>
zsmall=Mulai analisis sentimen untuk melihat riwayat</small>
< felive
" unzafe allow html=True]
else:
it Display each history entry
far entry in st.session_state_analysis_history:
st.sidebar.markdown(f™"
<div class="history-item">
cdiv class="zentiment-badge sentiment-{entry]'sentiment']. lower(]}"=
{entry]'sentiment' L.upper| |}

= divz



chra

zsmall={entry( text’] k=/small=

<div style="text-align:right; font-size:10px; color:gray;"=10: {entry['id']}=/div=
</fdiv=

"' unsafe_allow_htmi=True)

st.sidebar. markdownl'</div=", unsafe_allow_html=True)

# Clear History
if st.session_state.analysis_history:
if st_sidebar.butta n{'ﬁ' Hapus Riwayat']:
del st_sessiaon_state analysis_history

st.experimental_reruni)

st.zet pape config]
page_title="ANALI5I5 SENTIMEN ULASAN PENGGUMNA APLIKASI DANA",
page_icon="lull",
layout="wida",
initial_sidebar_state="expanded",

menu_items=Nane

)

stimage('images/dana_2. png'use_column_width=True)]

tabl tab2 = st tabs|['Data Sentimen’, Implementasi Model'])



# Pra Proses Data

stopword = set{stopwords.words('Iindenesian')]
stopword.update(['ya'.'nya'])

factory = StemmerFactory)

stemmer = factory.create_stemmer|)

# Fungsi Untuk Tahap Preprocessing
impart re

import unicodedata

def clean_text_advanced|text):
# Menghapus angka
text = resub(rid+’, ', text)
# Menghapus emaji
text = "joinlc for ¢ in text if not unicodedata. decomposition{c])
# Menghapus URL
text = resub(rhttps?yiNs+, v, text)
# Menghapus simbal dan tanda baca
text = resub(r[*whs]', ', text)
# Menghapus huruf berulang lebih dari 2 kali dalam setiap kata
text = resublr’(.\1{2,}, r"\1', text)
# Menghapus kata berulang (misalnya 'mantap mantap' menjadi "mantap’)
text = resub(rb{w+)(7sH 1\ b)+, 11, text)

return text.stripl)



def to_lower(text):
text = text.lower()

return text

def replace_taboo_word{text, kamus_slag):
if isinstance(text,str):
words = text,split()
replaced_words = []
kalimat_baku =[]
kata_diganti =[]
kata_tidak_haku_hash =[]
for word in wards:
if word in kamus_slag:
baku_waord = kamus_slag[word]
if isinstancelbaku_word,str) and all{char.isalphal) for char in baku_word):
replaced_words.appendibaku_word}
kalimat_baku.append|baku_word)
kata_diganti.append(waord)
kata_tidak_baku_hash.append{word)
alsa:
replaced _words.append{waord)
replaced_text ="' join{replaced_words)

else:



replaced text="
kalimat_baku =[]
kata_diganti = []
kata_tidak_baku_hash =[]
return replaced_text, kalimat_baku, kata_diganti, kata_tidak_baku_hash
#initialize kamus slang
kamus_data = pd.read_excel|'model/kamuskatabaku.xlsx")

kamus_tidak_baku = dictizip{kamus_data['tidak_baku'] kamus_datal'kata_baku'])}

def remove_punct{text):
text = resubfr’[*a-z&-20-9]'," " str{text)]
text = resub(ribyvw] 1,2 D" text)
text = resubfrisis+'," " toxt)

return text

def tokenization|text):
tokens = text.split()

return tokens

def remove_stopword s{text):
text = [word for word in text if word not in stopword]

return text

def stem_text{words):

""pelakukan stemming pada list kata.



return ' " join{[stemmer.stem|word) for word in words])

# Load data
df = pd.read_excel("hasil_labelling.xlsx")

jmiData = df " komentar' |.count])

# Membagi data menjadi data latih dan data uji
X_traim, X_test, y_train, y_test = train_test_split(
df['komentar'],
dif'sentimen'],
test_size=0.2,
)
data_ujl = pd.DataFrame({
'Komentar Hasil Preprocessing': X_test,

‘Sentimen’: y_test

h

jmiDatallji = len{*_test}

jmilDatalatif = len(X_train)

with tabl:

df = pd.read_excel{'hasil_labelling xlsx')

jmilData =len{df[ komentar']}

st.header|' DATA SENTIMEN')



st.write(f'Data Ulasan Penpguna Aplikasi Dana: {jmiData) ulasan’)
stwrite(fJumlah Data Latih: {jmiDatalatih} ulasan')
st.owrite[f'Jumlah Data Uji: {jmlDataldji} ulasan')
st.dataframe{data_uji, use_container_width=True, height=400]
jml_sentimen = df.sentimen.value_counts()
# diagram batang
sn.set_stylel'whitegrid')
fig.ax = pit.subplots{figsize=(6.4)]
ax = sn.barplot|

w=jml_sentimen.index,

y=iml_sentimen.values,

palette="pastel’,

hue=jml_sentimen.index,

dodge=False,

legend=False

plt.titlel'Jumiah Sentimen Wasan Pengguna Aplikasi dana’ fontsize=14, pad=2Q]
plt.xlabel'Sentmen’, fontsize=12)

plt.yvlabel('Jumlah Ulasan', fontsize=12)

for i, count in enumerateljml_sentimen.values):

ax.text|l, count+0.10, str{count), ha='center’, va="bottom')

st.pyplotifig)



with tabZ:
Est.cache_resource
def load_model_and_vectorizer():
svm_maodel = joblib.load{'model/svm_maodel.pkl’)
tfidf_wvectorizer = joblib.load|'model/tfidf_wvectorizer. pkl')
return svm_model, tfidf_wvectorizer

svyim_model, tfidf_vectorizer = load_model_and_wectorizer|)

st.header(' {0 Analisis Sentimen Komentar')

with st.form[key="sentiment_analysis_form"):
st.markdown("""
styles
big-font {
font-size:20px limpartant;
tont-weight: bold;
]
<fstyle>
=p class='hig-font'>Masukkan Komentar untuk Dianalisiz</p=

,unsafe allow html=True]

text = st.text_area(", height=100,

placehalder='Contoh: Aplikasi ini sangat membantu untuk transaksi

sahari-hari...',



help="Masukkan komentar yang ingin dianzlisis

santimennya”,label_visibility="hidden"}

coll, col2 = st.columns{[1, &])

with coll:

predict_button = st.form_submit_b um:ln['[:l,, Analisis',
use_container_width=True}

with col2:

clear_button = st.furm_subm'lt_buttunq' Reset', use_container_width=True]

if clear_button:
text=""

st.rerun()

if predict_button:
if text.stripf) I=":
with stspinnern|'Menganalisis sentimen..."):

ry:

def pre_prosestext):
text = clean_text_advanced(text)
text = to_lower|{text)
text, , . _=replace_taboo_word{text, kamus_tidak_baku)
text = tokenization(text)
text = remaove_stopwords{text)

processed text = stem_textitext)



return processed text

processed _text = pre_proses({text) # Stemming teks
# Transform input text

text_vector = tfidf_wectorizer.transformi|processed_text])

# Predict

prediction = swm_maodel.predictitext_vector][0]
probabilities = swm_model.predict_proba(text_vector)[0]
save_analysis_histony{text, prediction, probabilities)

# Display results

st.markdown("--")

# Hasil Prediksi dengan styling

result_container = st.oontainer(}

with result_container:

coll, eol2 = st.oolumns([2, 3]}

with coll:
st.markdown| 844 Hasil Analisis")
if prediction == "positif":

st.markdownif"<hl style="color: #0F5132; background-color: #d1levdd;
padding: 20px; border-radius: 10px; text-align: center:'}@- POSITIF=/h1>",
unsafe_allow_html=True)

elif prediction == 'netral;

st.markdownif*<hl style="color: #004280; background-color:rgh| 102
169 230 / 24%); padding: 20px; border-radius: 10px; text-align: center;'b@
METRAL</h1=", unsafe_allow_html=True]



alse:

st.markdownif'<hl style="color: #842029; background-color: #f8d7da;

padding: 20px; border-radius: 10px; text-align: center:':-@' MEGATIF</h1=",
unsafe_allow_htmi=True)

with colZ:
st.markdown|"#44 Probabilitas Sentimen"]
prob_df = pd.DataFrame({
"Sentimen': ['Megatif','Metral',"Positif'],
'Probabilitas’: probabilities

i

fig = go Figure(data=|
go.Bar|
x=prob_df['Sentimen'],
y=prob_df['Probabilitas],

marker_color=["#dc3545','¥232b2b",'#158 7 54"

1l

fig.update_layout|
title="Distribusi Prabahilitas”,
vaxis_title="Probabilitas”,
yazis=dict{range=[0, 1])

)

st.plotly chart{fig, use container width=True}



# Teks asli dan hasil preprocessing
with st.expander("Lihat Detail Preprocessing”]:
coll, eol2 = st.eolumns(2)
with coll:
st.markdown|{"**Teks Asli:**"}
st.infoltext)
with col2:
st.markdown|"**Hasil Preprocessing:**")

st.info{processed_text)

# Kata-kata vang berpengaruh
if hasattr{swm_maodel, 'coef_'):
feature_names = tdf_vectorizer.get_feature_names_out(]

coefficients = svm_model.coef_toarray])[0]

top_negative = pd.DataFrame({
'Kata': feature_names[coefficients.argsort()[-5:][::-1]],
'‘Pengaruh’: coefficients[coafficients.argsort{}[-5:][::-1]]
h
top_positive = pd.DataFramelf
'Kata': feature_names[coefficients.arpsort()[:5]],

'Pengaruh’: coefficients[coefficients.argsort(}[:5]]

h



with st.expander({"Lihat Kata-kata yang Barpengaruh"):
coll, col? = st.columns(2)
with call:
st.markdownl"**Top Kata Positif**")
st.dataframel{top_positive, use_container_width=True)
with call:
st.markdowni™**Top Kata Megatif**")

st.dataframe({top_negative, use_container_width=True|

except Exception as e:
st.errorif" Terjadi kesalahan dalam pemrosesan: {str{e)}")
else:
stwarning(' /A, Mohon masukkan komentar terlebih dahuly')
display_analysis_history])
# Informasi tambahan

with st.ex panderi"m Tentang Analisis Sentimen”):
Et.l'l'lal'lldﬂwn{"""

**Bagaimana Ini Bekerja?**

1. Kamentar yang Anda masukkan akan diproses melalui beberapa tahap
Preprocessing

2. Teks yang sudah diproses akan diubah menjadi vektor menggunakan TF-IDF
3. Model 5VM vang sudah dilatih akan memprediksi sentimen dari vektor tersebut

4, Hasil prediksi akan ditampilkan beserta probabilitasnya

¥¥'r|p5:¥i

- Masukkan komentar yang cukup panjang untuk hasil yang lebih akurat



- Analisis bisa mendeteksi sentimen positif dan negatif
- Hasil preprocessing bisa dilihat untuk transparansi analisis

"
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