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ABSTRAK

Thobroni, Rohimullah At, 2025. Analisis Sentimen Pengguna iBI Library Pada
Ulasan Google Play Store Dengan Multinomial naive bayes. Skripsi.
Program Studi Perpustakaan dan Sains Informasi, Fakultas Sains
dan Teknologi, Universitas Islam Negeri Maulana Malik Ibrahim
Malang
Pembimbing: (1) Fakhris Khusnu Reza Mahfud, M.Kom. (II)
Yulianto, S.Pd.I

Kata kunci: analisis sentimen, multinomial naive bayes, naive bayes, text mining,

perpustakaan digital, iBI library

IBI library merupakan layanan perpustakaan digital berbasis aplikasi mobile
yang dikembangkan oleh perpustakan Bank Indoneisa dengan kualitas manajemen
yang berstandar internasional. Pada aplikasi iBl Library masih sering terjadi
permasalahan seperti error saat melakukan peminjaman buku dan tombol navigasi
yang kurang familiar. Oleh karena itu dilakukan analisis sentimen terhadap ulasan
pengguna aplikasi iBI Library pada media Google play Store. penelitian ini
dilakukan untuk mengetahui performa algoritma Multinomial naive bayes dalam
mengklasifikasikan sentimen positive dan negative serta mengevaluasi kualitas
layanan dan pengalaman pengguna. Metode yang digunakan adalah metode text
mining dengan tahapan pengumpulan data ulasan dari Google Play Store, pre-
processing, pelabelan data, pembagian data training dan test dengan dua rasio yaitu
(70:30 dan 80:20). Pengukuran performa algoritma klasifikasi Mutltinomial Naive
Bayes dilakukan dalam bentuk akurasi, presisi, recall dan f1-score. Pada skenario
rasio 80:20 menghasilkan nilai akurasi 83%, presisi 82%, recall 82%, dan f-
measure 82%, performa Kklasifikasi yang dihasilkan rasio tersebut lebih unggul
dibanding performa pada rasio 70:30 dan 80:20 tanpa pre-processing. Selain itu
hasil analisis sentimen menemukan bahwa meskipun banyak sentimen negatif,
seperti kesulitan akses koleksi dan pengalaman pengguna, banyak juga yang
memberikan ulasan positif terkait koleksi yang lengkap, akses yang mudah di
berbagai perangkat, dan bantuan layanan yang cepat. Beberapa komentar negatif
tersebut dapat digunakan iBl Library untuk meningkatkan layanan kepada
penggunanya.
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ABSTRACT

Thobroni, Rohimullah At, 2025. Sentiment Analysis of iBI Library Users on
Google Play Store Reviews Using Multinomial Naive Bayes.
Undergraduate Thesis. Department of Library and Information
Science, Faculty of Science and Technology, Maulana Malik
Ibrahim State Islamic University of Malang.

Supervisors: (1) Fakhris Khusnu Reza Mahfud, M.Kom. (II)
Yulianto, S.Pd.I

Keywords: sentiment analysis, multinomial naive bayes, naive bayes, text mining,
digital library, iBI library

IBI Library is a digital library service based on a mobile application
developed by Bank Indonesia Library with international standard management
quality. The iBI Library app still frequently experiences issues such as errors during
book borrowing and unfamiliar navigation buttons. Therefore, a sentiment analysis
was conducted on user reviews of the iBI Library app on the Google Play Store.
This study was conducted to assess the performance of the Multinomial Naive
Bayes algorithm in classifying positive and negative sentiments, as well as
evaluating service quality and user experience. The method used is text mining,
involving data collection from Google Play Store reviews, pre-processing, data
labeling, and dividing the data into training and test sets with two ratios (70:30 and
80:20). The performance of the Multinomial Naive Bayes classification algorithm
was measured in terms of accuracy, precision, recall, and F1-score. In the 80:20
ratio scenario, the accuracy was 83%, precision was 82%, recall was 82%, and f-
measure was 82%. The classification performance of this ratio was superior to that
of the 70:30 ratio and the 80:20 ratio without pre-processing. Additionally, the
sentiment analysis revealed that while there were many negative sentiments, such
as difficulties accessing the collection and user experience issues, there were also
many positive reviews regarding the comprehensive collection, easy access across
various devices, and quick customer service assistance. Some of these negative
comments can be used by iBI Library to improve its services for users.
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Perpustakaan khusus membawa perubahan yang cukup besar bagi kehidupan
masyarakat dalam perkembangan teknologi informasi saat ini. Perkembangan
teknologi yang menghadirkan teknologi smartphone yang di dukung oleh jaringan
internet sehingga pengguna dapat mengakses informasi secara online dan diakses
dimana saja (Jumasa, 2019). Strategi perpustakaan untuk meningkatkan layanan
tidak hanya dengan melakukan inovasi melalui media social atau media tercetak
lainnya, namun, dapat dengan membuat dan mengembangkan sistem aplikasi
perpustakaan digital berbasis aplikasi. Bentuk perpustakaan digital ada yang
berbasis website dan berbasis mobile (Wahyuni & Dewi, 2019). Salah satu
perpustakaan yang menyediakan layanan perpustakaan digital berbasis mobile
berbentuk aplikasi yaitu Perpustakaan Digital Bank Indonesia (iBI Library). iBI
Library adalah aplikasi yang sejenis dengan Ipusnas yang memberikan layanan
berbentuk perpustakaan digital (Rifgi, 2019).

iBI Library yang dikembangkan oleh perpustakan Bank Indoneisa memiliki
kualitas manajemen yang berstandar internasional untuk layanan perpustakaannya,
yang telah memperoleh sertifikasi ISO 9001:2015 selain itu, sebagian besar
kegiatan perpustakaan kantor pusat dengan kantor perwakilan Bank Indonesia
berkoordinasi dengan baik secara online melalui Library Management Sistem. Hal
itu memungkinkan pustakawan Bl berdiskusi tanpa batasan ruang dan waktu, dan
perpustakaan KPw mendapat akreditasi A oleh Perpustakaan Nasional Republik
Indoensia. Serta iBI Library sendiri memiliki koleksi yang selalu up to date yang
mencakup berbagai disiplin ilmu dan genre buku, maka dari itu iBI Library sangat
berpengaruh bagi pengguna dalam mencari informasi menggunakan aplikasi
tersebut.

Aplikasi iBI Library tersedia pada Google Play store, di dalam Play store
tersebut pengguna dapat melaporkan beberapa masalah dalam ulasan. Berdasarkan
ulasan tersebut pengguna mengalami beberapa permasalahan seperti terjadi error

saat melakukan peminjaman buku dan saat file buku ingin dibuka terjadi erorr,
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selain itu pengguna juga mengalami kesulitan saat menggunakan fitur dan navigasi
yang tersedia pada aplikasi sehingga kurang familiar oleh pengguna baru. Pada
penelitian sebelumnya, ditemukan masalah juga dimana beberapa pengguna tidak
dapat masuk ke aplikasi yang dikarenakan kesalahan sistem. Hal itu termasuk juga
pada fungsi pencarian buku dengan pengaturan navigasi yang kurang dipahami oleh
pengguna (Pasaribu et al., 2024). Untuk mengatasi masalah tersebut, diperlukan
masukan dan evaluasi yang berasal dari komentar dan pendapat pengguna dalam
rangka meningkatkan layanan IBI Library. Meskipun Play store sudah dilengkapi
dengan fitur rating, namun terkadang terdapat ketidaksesuaian antara isi ulasan
dengan pemberian rating, sehingga positive atau negativenya sebuah ulasan tidak
dapat hanya dilihat dari rating saja (Nadira et al., 2023). Salah satu teknik penilaian
layanan IBI Library yang bisa digunakan adalah analisis sentimen, dari analisis
sentimen bisa mendapatkan opini yang disampaikan pengguna, dalam opini
tersebut dapat berupa pujian atau kritik. Dari opini tersebut diklasifikasikan sebagai
sentimen positive atau negative berdasarkan emosi dari opini yang diberikan
(Ramadhani & Suryono, 2024).

Dengan analisis sentiment dapat melacak pendapat dan pemikiran pengguna
tentang suatu layanan atau produk tersebut, hal itu membantu mengidentifikasi
masalah dan mendorong suatu instansi untuk menemukan solusi. Selain itu,
memberikan wawasan pengguna tentang opini publik terhadap suatu layanan atau
produk yang mempengaruhi suatu keputusan pengguna serta memberikan evaluasi
kepada iBI Library untuk terus meningkatkan layanan berdasarkan sentiment
penggunanya

Dalam Islam, mengembangkan dan memanfaatkan ilmu pengetahuan serta
teknologi untuk kebaikan manusia memiliki keutamaan. Yang mencakup aspek
hukum fikih, nilai-nilai moral, serta sebagai wujud syukur kepada Allah SWT
(Yulianto & Suprapto, 2023). Analisis Sentimen sendiri memiliki tujuan untuk
mengelola perbedaan yang terjadi melalui kecenderungan emosi atau moral
terhadap opini pada topik tersebut. Hal tersebut berkaitan dengan Al-Qur’an surat
Hud ayat 118-119 tentang perbedaan dan perselisihan untuk mengelola suatu hal :
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Artinya : Jika Tuhanmu menghendaki, tentu Dia akan menjadikan manusia umat yang satu.
Namun, mereka senantiasa berselisih (dalam urusan agama), kecuali orang yang dirahmati
oleh Tuhanmu. Menurut (kehendak-Nya) itulah Allah menciptakan mereka. Kalimat
(keputusan) Tuhanmu telah tetap, “Aku pasti akan memenuhi (neraka) Jahanam (dengan

pendurhaka) dari kalangan jin dan manusia semuanya.

Uraian dalam ayat tersebut menjelaskan bahwa perbedaan adalah fitrah
manusia yang telah ditetapkan oleh Allah, sehingga manusia bebas memilih sesuai
kehendaknya. Sebagaimana disebutkan oleh Quraish Shihab dalam kitab tafsirnya
al-Misbah. Allah tidak menghendaki semua manusia sejak dahulu hingga
seterusnya menjadi satu umat dengan agama, pendapat, dan kecenderungan yang
sama. Mereka berbeda pendapat karena cara berpikir yang berbeda serta hawa
nafsu, kecuali mereka yang mendapat petunjuk Allah. Dalam bukunya yang
berjudul "Yang Hilang Dari Kita: Akhlak', disebutkan bahwa mereka yang
dirahmati dan diberi petunjuk adalah yang mampu mengelola perbedaan tersebut
(Shihab, 2016). Dalam konteks ini, pengelolaan bertujuan untuk mengetahui solusi
yang dominan ketika membahas suatu topik dalam musyawarah atau forum lainnya.
Selain itu, pengelolaan ini juga bertujuan agar setiap perbedaan dapat dihargai dan
toleransi dapat tercipta dalam masyarakat maupun diskusi (Shihab, 2002). Tafsir
tersebut dapa dipahami bahwa pentingnya kemampuan mengelola perbedaan
pendapat di antara masyarakat, sehingga jelas memahami apa yang telah terjadi.
Salah satunya dilakukan analisis sentiment.

Penelitian ini menggunakan metode klasifikasi Multinomial naive bayes.
Naive bayes Classifier (NBC) yaitu algoritma yang dikembangkan dengan data
internal yang diambil dari internet kemudian diproses untuk menetukan kalimat
opini termasuk dalam opini positive dan negative (Darwis et al., 2021). Kelebihan
Naive bayes mendapatkan hasil accuracy yang lebih baik dari support vector
machine dengan accuracy sebesar 73,65%, hal itu dikarenakan naive bayes
mempunyai karakter yang sederhana, cepat dan menghasilkan accuracy yang tinggi

saat dilmplementasikan pada data yang besar (Fikri et al., 2020). Multinomial naive



bayes dapat dikatakan terbaik untuk klasifikasi teks karena dapat menghitung
frekuensi setiap kata, hal itu memiliki dampak lebih tinggi dalam mengkategorikan
teks. Selain itu, algoritma naive bayes lebih unggul dengan tingkat accuracy
mencapai 80,00%, dibandingkan algoritma k-nearst neighbor dengan tingkat
accuracy 55,00%. Selain itu, berdasarkan IEEE International Conference on Data
Mining, naive bayes termasuk dalam sepuluh besar algoritma dalam bidang data
mining (A. Oktian Permana & Sudin Saepudin, 2023).

Seperti Penelitian sebelumnya yang menggunakan metode yang sama
dengan judul “Analisis Sentimen Dan Klasifikasi Tweet Terkait Naiknya Kasus
Omicron Menggunakan Naive Bayes Classifier” bahwa pemerintah Indonesia
menyampaikan informasi tentang varian baru COVID-19 yaitu omicron melalui
twitter. Hal ini dikarenakan peningkatan kasus virus yang signifikan, diperlukan
analisis sentiment untuk mendapatkan komentar positive dan negative yang ditulis
public pada twitter. Penelitian ini menggunakan metode klasifikasi naive bayes,
hasil klasifikasi data menunjukkan nilai accuracy sebesar 90.0%, nilai precision
90.00%, nilai recall 90.00%, dan nilai f-measure 90.00% (Duarte & Eddy
Nurraharjo, 2023).

Maka dari itu, penelitian ini dilakukan pengambilan data melalui scrapping
data menggunakan google colab pada ulasan google Play store. Selanjutnya
melakukan text pre-processing (case folding, cleansing, tokenizing, stemming, dan
filtering), pembobotan kata (vectorizing TF-IDF), pengolahan data, pengujian
klasifikasi mengunakan algoritma NBC lalu kemudian hasil klasifikasi. Kemudian
menggunakan tools Google Colab dengan menggunakan bahasa pemrograman
Python (Maulana et al., 2023).

Berdasarkan permasalahan yang sudah dijelaskan sebelumnya peneliti
tertarik untuk melakukan penelitian dengan judul “Analisis Sentimen Pengguna
(iBI Library) Pada Ulasan Google Play Store Dengan Multinomial naive bayes”.
Data penelitian ini diambil dari komentar Google Play store dengan menggunakan
dengan metode scrapping, lalu data komentar tersebut diklasifikasikan
menggunakan metode Mutinomial Naive bayes. Penelitian ini bertujuan untuk

menganalisis sentimen pengguna pada kolom komentar Google Play Store dan



sebagai bahan kajian evaluasi bagi Bank Indonesia untuk terus meningkatkan
kualitas layanan Bl Library berdasarkan pengalaman pengguna, serta
mengevaluasi  performa algoritma  Multinomial naive bayes dalam
mengklasifikasikan ulasan tersebut.
1.2 Identifikasi Masalah
Identifikasi masalah pada penelitian ini yaitu Bagaimana hasil peforma
algoritma Multinomial naive bayes dalam analisis sentimen pengguna terhadap
aplikasi perpustakaan digital Indonesia (iBI Library) melalui ulasan Google Play
Store?
1.3 Tujuan Penelitian
Tujuan dari penelitian ini yaitu untuk mengukur hasil peforma algoritma
Multinomial naive bayes dalam analisis sentimen pengguna terhadap aplikasi
perpustakaan digital Indonesia (iBI Library) melalui ulasan Google Play Store.
1.4 Manfaat Penelitian
Manfaat penelitian menjadi referensi penelitian dan pembaharuan lebih
lanjut terkait analisis sentimen pengguna aplikasi perpustakaan digital indonesia
(iBI Library) melalui ulasan Google Play Store dengan Multinomial naive bayes.
Selain itu, hasil penelitian ini digunakan sebagai evaluasi terhadap iBl Library yang
dikembangkan oleh Perpustakaan Bank Indonesia
1.5 Batasan Masalah
Adapun untuk menghindari meluasnya ruang lingkup penelitian sehingga
tidak terfokus, perlu adanya batasan masalah pada penelitian. Batasan masalah yang
digunakan pada penelitian ini sebagai berikut:
1. Data diambil secara keseluruhan pada ulasan Google Play store mulai 31
Oktober 2017 sampai dengan 18 Oktober 2024
2. Data yang diambil 287 ulasan
3. Data yang digunakan hanya ulasan positive dan negative

4. Data yang digunakan adalah ulasan yang menggunakan bahasa Indonesia



1.6 Sistematika Penulisan

Sistematika penulisan dibuat agar mempermudah pembaca untuk
memahami alur penulisan pada penelitian ini. Sistematika yang dibuat terdiri dari
lima bab antara lain:
BAB | PENDAHULUAN

Pendahuluan berisi latar belakang terkait pengalaman pengguna saat
menggunakan aplikasi layanan perpustakaan iBI Library. Dirumuskan bagaimana
accuracy, recall, precision dan F-measure dari Multinomial naive bayes dalam
analisis sentimen pengguna terhadap aplikasi perpustakaan digital Indonesia (iBl
Library) melalui ulasan Google Play Store. Tujuannya untuk menilai hasil
accuracy, recall, precision, dan F-measure, serta manfaatnya dapat menjadi acuan
bagi penelitian dan pengembangan lebih lanjut mengenai analisis sentiment.
Batasan masalah penelitian dan sistematika penulisan yang dilakukan pada
penelitian ini.
BAB Il TINJAUAN PUSTAKA

Bab ini membahas penelitian terdahulu terkait analisis sentiment terhadap
suatu masalah dan metode klasifikasi yang sama. Pada subbab berikutnya terdapat
beberapa dasar teori yang mendukung penelitian ini terkait analisis sentiment,
klasifikasi, text mining, dan metode multinomial naive bayes pada Google Play
store, dasar teori tentang evaluasi klasifikasi.
BAB Il METODOLOGI PENELITIAN

Metodologi penelitian menjelaskan alur penelitian yang dilakukan, seperti
jenis penelitian, desain penelitian, waktu dan tempat penelitian, sumber data
komentar Play store, metode pengumpulan data dengan scraping, lalu dilakukan
tahap pre-processing diantaranya case folding tokenizing, filtering, stemming,
penghapusan stopwords, setelah itu dilanjutkan proses Term Frequency - Inverse
Document Frequency (TF-IDF), pembagian data training dan testing data lalu
metode analisis naive bayes dan evaluasi seperti menghitung accuracy, precision,

recall, dan F-measure.



BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini menggambarkan profil singkat tentang objek penelitian yang
dilakukan, hasil penelitian analisis sentiment berupa accuracy, recall, precision dan
F-measure dari Multinomial naive bayes. Selain itu juga terdapat bagin pembahasan
untuk analisis lebih lanjut tentang hasil penelitian ini.
BAB V KESIMPULAN DAN SARAN

Bab ini berisi kesimpulan dari hasil penelitian berdasarkan rumusa masalah
terkait analisis sentiment terhadap iBl Library serta berisi saran yang dapat

digunakan untuk pengembangan penelitian selanjutnya



BAB I
TINJAUAN PUSTAKA DAN LANDASAN TEORI
2.1 Penelitian Terdahulu

Penelitian mengenai analisis sentiment sudah banyak dilakukan terutama
menggunakan media social twitter. Salah satunya seperti penelitian yang berjudul
“Analisis Sentimen Aplikasi Ruang Guru Di Twitter Menggunakan Algoritma
Klasifikasi” Penelitian ini berfokus pada E-learning, yaitu pembelajaran berbasis
elektronik menggunakan komputer. Salah satu aplikasi e-learning yang populer saat
ini adalah Ruang Guru. Untuk menilai keberhasilan aplikasi ini, dilakukan analisis
sentimen terhadap komentar pengguna di media sosial Twitter, sebanyak 513 tweet,
yang setelah dilakukan pembersihan data terdiri dari 338 tweet positive dan 175
tweet negative. Proses yang dilakukan diantaranya business understanding, data
understanding, pre-processing, modeling menggunakan algoritma Naive Bayes
(NB), Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbour (K-NN), dan
pemilihan fitur dengan algoritma Particle Swarm Optimization (PSO). Penelitian
ini membandingkan metode NB, SVM, K-NN tanpa pemilihan fitur dengan metode
yang menggunakan pemilihan fitur, serta membandingkan nilai Area Under Curve
(AUC) dari masing-masing metode untuk menemukan algoritma yang paling
optimal. Hasil pengujian menunjukkan bahwa algoritma PSO berbasis SVM
memberikan hasil terbaik dengan accuracy 78,55% dan AUC 0,853 (Giovani et al.,
2020).

Adapun penelitian kedua mengenai analisis sentimen pada aplikasi ipusnas
yang berjudul “Klasifikasi Ulasan Pengguna Aplikasi: Studi Kasus Aplikasi
Ipusnas Perpustakaan Nasional Republik Indonesia (Pnri)” Penelitian ini
membahas penurunan tren pengguna baru aplikasi iPusnas yang berdampak pada
penurunan pencapaian target laporan LKIP Pujasintara PNRI 2020-2024.
Penurunan ini terkait dengan peringkat ulasan pengguna di Google Play store yang
lebih rendah dibandingkan aplikasi sejenis lainnya. Electronic Word of Mouth
(EWOM) sangat mempengaruhi keputusan calon pengguna baru dalam memilih
aplikasi terbaik, karena mempertimbangkan peringkat dan ulasan pengguna.

Beberapa penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa analisis atau ekstraksi
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informasi penting dari ulasan pengguna secara manual sering menghadapi
kesulitan. Analisis ulasan sangat penting untuk pengembangan fitur layanan
aplikasi guna meningkatkan kepuasan pengguna dan peringkat aplikasi, sehingga
diperlukan alat bantu Kklasifikasi ulasan pengguna secara otomatis dengan
menemukan model terbaik. Penelitian ini menggunakan metodologi CRISP-DM
yang melalui enam tahapan, yaitu pemahaman bisnis, pemahaman data, persiapan
data, pemodelan data dan yang terakhir evaluasi. Algoritma klasifikasi yang
digunakan adalah Naive bayes, Logistic Regression, Support Vector Machine
(SVM), serta kombinasi fitur tf-idf unigram, bigram, dan trigram. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa kombinasi fitur tf-idf unigram (F1) dengan algoritma SVM
mencapai nilai terbaik untuk precision, recall, dan f-measure masing-masing
sebesar 87%. Nilai evaluasi terendah adalah precision 55% dari kombinasi fitur F2
dengan SVM, recall 42%, dan f-measure 32% dari kombinasi fitur F3 dengan
logistic regression (Septiani & Budi, 2022).

Penelitian ketiga dengan judul “Analisis Sentimen Terhadap Isu Penundaan
Pemilu di Twitter Menggunakan Naive Bayes Classifier” tentang sentimen publik
terhadap isu penundaan pemilu yang terbagi menjadi tiga: negative, netral, dan
positive. Untuk mengetahui persentase sentimen terbesar, diperlukan analisis
sentimen terhadap data cuitan Twitter dari periode 1 Januari 2022 hingga 27 Mei
2022. Penelitian ini bertujuan untuk memetakan analisis sentimen sebelum dan
sesudah Muhaimin Iskandar mengutarakan isu tersebut, dengan menggunakan
model Naive Bayes Classifier. Analisis sentimen sebelum Muhaimin Iskandar
mengutarakan isu diperlukan untuk menguji apakah klaim penundaan pemilu
benar-benar diinginkan oleh rakyat. Sedangkan analisis sentimen setelah Muhaimin
Iskandar mengutarakan isu dilakukan untuk melihat polarisasi di Twitter, seberapa
besar dukungan maupun penolakan terhadap isu tersebut. Penelitian ini
menggunakaan metode ekstraksi data, pembersihan data, pelabelan sentimen,
analisis sentimen, dan perhitungan polarisasi sentimen. Hasil pelatihan
menunjukkan nilai precision 98%, recall 100%, f-measure 99% untuk sentimen
negative; precision 100%, recall 94%, f-measure 96,9% untuk sentimen netral; dan

precision 96,1%, recall 100%, f-measure 98% untuk sentimen positive. Wordcloud
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yang dihasilkan menunjukkan bahwa masyarakat baru membahas isu penundaan
pemilu setelah Muhaimin mengutarakan isu tersebut. Sementara hasil prediksi
sentimen terhadap isu penundaan pemilu menggunakan data pasca isu dilontarkan
oleh Muhaimin cenderung menunjukkan sentimen positive sebesar 60.442 cuitan
unik, dengan 58.873 cuitan unik menunjukkan sentimen negative, dan 32.223
cuitan menunjukkan sentimen netral (Perdana et al., 2022).

Penelitian selanjutnya yang berjudul “Analisis Sentimen Masyarakat
Terhadap Paylater Menggunakan Metode Naive Bayes Classifier” yang membahas
tentang Belanja online sangat digemari masyarakat karena kemudahannya. Metode
pembayaran paylater mendukung kemudahan ini, namun juga dapat memicu
perilaku negative seperti pembelian impulsif. Beragam tanggapan masyarakat
mendorong peneliti untuk meneliti pandangan mereka terhadap paylater. Penelitian
ini menggunakan metode pengumpulan data, pre-processing, labeling dengan
Naive Bayes Classifier dan TextBlob, lalu yang terakhir evaluasi. Dataset yang
dikumpulkan dari Twitter berjumlah 405 data. Analisis sentimen dengan Naive
Bayes Classifier menunjukkan 70,62% atau 286 data bersentimen negative, 22,72%
atau 92 data bersentimen positive, dan 6,67% atau 27 data bersentimen netral.
Sementara itu, metode TextBlob menunjukkan 55,8% atau 226 data bersentimen
negative, 33,09% atau 134 data bersentimen positive, dan 11,11% atau 45 data
bersentimen netral. Hasilnya menunjukkan bahwa masyarakat cenderung memiliki
pandangan negative terhadap penggunaan paylater. Pengujian model dengan
confusion matrix menunjukkan bahwa algoritma Naive Bayes Classifier lebih
akurat dengan nilai 91% dibandingkan TextBlob yang hanya 61%.(Alfandi Safira
& Hasan, 2023).

Penelitian yang terakhir yang berjudul “Analisis Sentimen Relokasi Ibukota
Nusantara Menggunakan Algoritma Naive bayes dan KNN” yang membahas
tentang Pemindahan dan pembangunan Ibu Kota Negara Nusantara pada masa
Presiden Joko Widodo akan dilakukan secara bertahap dari tahun 2024 hingga
2045. Hal ini menjadi topik perbincangan dan mengundang banyak reaksi, terutama
dari masyarakat Indonesia. Isu pemindahan Ibu Kota Negara merupakan topik

sensitif yang ramai dibahas di media sosial, termasuk Twitter. Media sosial pada
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dasarnya digunakan untuk menyampaikan pendapat atau ekspresi. Pemanfaatan
media sosial ini menjadi sarana yang dapat digunakan untuk isu politik atau topik
yang sedang dibahas. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk melakukan
analisis sentimen masyarakat Indonesia terhadap pemindahan Ibu Kota Nusantara.
Dalam penelitian ini, melalui beberapa tahapan diantaranya pengumpulan data,
pemberian label, pre-processing, proses klasifikasi dan yang terakhir validasi dan
evaluasi sedangkan metode yang digunakan adalah Naive bayes (NB) dan K-
Nearest Neighbor (KNN). Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode Naive
bayes memberikan tingkat accuracy analisis sentimen sebesar 82,27%, nilai
precision sebesar 86,36%, dan nilai recall sebesar 76,93%. Performa metode KNN
juga menunjukkan hasil analisis dengan tingkat accuracy sebesar 88,12%, precision
sebesar 93,98%, dan nilai recall sebesar 81,53% (Syahril Dwi Prasetyo et al., 2023).

Dari lima penelitian terdahulu yang telah di jabarkan diatas, penelitian
mempunyai beberapa kesamaan yang dilakukan seperti konteks judul yang dipakai
yaitu analisis sentiment dan menggunakan algoritma yang sama. Namun terdapat
beberapa perbedaan pada penelitian terdahulu dengan menggunakan data yang
diambil dari social media, dan hanya sebagian dari google Play store. Selain itu,
hanya sebagian penelitian yang membahas tentang analisis sentimen terhadap

layanan perpustakaan

2.2 Landasan Teori

2.2.1 Analisis Sentimen

Analisis sentimen adalah teknik dalam pengolahan data teks yang
memanfaatkan Natural Language Processing (NLP) dan Machine learning (ML)
untuk secara otomatis mengevaluasi teks guna menentukan emosi yang
diekspresikan oleh penulis (positive dan negative). Bidang analisis sentimen ini
merupakan cabang dari NLP yang berkembang dengan melihat interaksi antara
manusia dan komputer, ekstraksi informasi, serta penyulingan emosi dari data di
media sosial yang terus meningkat. Ini termasuk mengidentifikasi kata atau frasa
yang mencerminkan sikap positive dan negative. dalam teks(Prakash &
Aloysius, 2021).
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Analisis sentiment terbagi menjadi tiga jenis utama diantaranya
Multimodal sentiment analysis, Aspect-based sentiment analysis, Multilingual
sentiment analysis. Jenis analisis yang sesuai dengan penelitian ini adalah
aspect-based sentiment analysis. Karena jenis analisis yang berbasis aspek
menggunakan metode NLP untuk menganalisis dan mengekstraksi emosi serta
pendapat yang berkaitan dengan aspek atau fitur tertentu dari produk dan
layanan. Contohnya, dalam ulasan restoran, peneliti dapat mengekstraksi
sentimen terkait makanan, layanan, suasana, dan lainnya (Purnamasari et al.,
2023)

2.2.2 Data Mining

Data mining adalah alat yang memungkinkan pengguna untuk dengan cepat
mengakses data dalam jumlah besar. Secara lebih spesifik, data mining adalah alat
dan aplikasi yang menggunakan analisis pada data untuk menemukan pola-pola
tersembunyi dalam data yang telah dikumpulkan (Marisa, 2005). Proses data
mining adalah serangkaian langkah atau tahapan dalam menggali pengetahuan
atau informasi dari data yang besar dan kompleks. Proses ini meliputi tahapan
mulai dari pemilihan data, pre-prosesing data, pemodelan, dan evaluasi hasil
(Wahyu et al., 2023). Data mining disebut juga dengan knowledge discovery in
database (KKD) ataupun pattern recognition. KDD data mining digambarkan
sebagai proses pencarian pengetahuan yang menarik dalam database seperti pola,
asosiasi, aturan, perubahan, keganjilan dan struktur penting dari sejumlah besar
bank data dan tempat penyimpanan informasi lainnya (Syahril et al., 2023)

2.2.3 Pre-processing

Pre-processing merupakan tahap yang digunakan untuk mempersiapkan
data mentah menjadi data yang siap untuk diolah, dan juga untuk memastikan
bahwa data yang digunakan pada model machine learning merupakan data yang
tepat (Purnamasari et al., 2023). Proses pre-processing ini melibatkan langkah-
langkah seperti penanganan data yang hilang, penghapusan duplikasi, normalisasi
data, dan pengubahan variabel kategorikal menjadi bentuk numerik yang dapat
diolah dalam algoritma data mining (Agung et al., 2023). Data yang telah melalui

tahap persiapan kemudian dilakukan tahap pre-processing. Tahap pre-processing
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terdiri dari empat tahap, yaitu case folding, tokenizing, filtering, dan

stemming(Mahfud et al., 2020).

a. Case folding
Proses normalisasi di sini adalah mengubah semua terms sehingga
menghasilkan bentuk yang seragam. Salah satu caranya case folding. Ada dua
opsi dalam melakukan transformasi bentuknya, dengan mengubah terms
menjadi huruf besar (kapital) atau huruf kecil semuanya (Wahyu et al., 2023).
Pada umumnya dilakukan dengan mengubah teks menjadi bentuk standar
huruf kecil. Misalnya, kalimat "Program vaksin pemerintah kacau di mana
pun pada antri bikin kepadatan aja vaksin gagal™ menjadi "program vaksin
pemerintah kacau dimana mana pada antri bikin kepadatan aja vaksin gagal
(Styawati et al., 2021).

b. Tokenizing
Tokenizing adalah sebuah proses untuk menyegmentasi kata dari sekumpulan
teks menjadi token (kata tunggal) yang dipisahkan dengan spasi atau tanda
baca (Wahyu et al., 2023). Yang berfungsi untuk memecah komentar menjadi
kata-kata. Proses tokenisasi dilakukan dengan melihat setiap spasi pada
komentar, kemudian berdasarkan spasi tersebut komentar dapat dipecah
(Styawati et al., 2021).

c. Filtering
Filtering adalah tahap untuk menyaring terms. Pada filtering ini, kata tersebut
akan dihilangkan atau dihapuskan, kata yang akan dihilangkan disebut
dengan stop words (Wahyu et al., 2023). Stopword adalah proses menghapus
kata-kata yang ada dalam daftar stopword. Stopword adalah kata-kata umum
yang sering muncul dalam jumlah banyak dan memiliki fungsi tetapi tidak
memiliki makna yang signifikan. Contoh stopword adalah "yang", "atau", dan
lain-lain (Styawati et al., 2021).

d. Stemming
Stemmingadalah kata pada kolom tokenisasi adalah hasil tokenisasi dan masih
memiliki kata dengan imbuhan awalan dan akhiran. Setelah dilakukan

stemming(Wahyu et al., 2023). Seperti halnya menyaring kata-kata seperti
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kata sambung, kata ganti, dan kata depan menjadi bentuk dasar dengan
menghapus prefiks atau sufiks. Contoh “program vaksin pemerintah kacau
dimana mana pada antri bikin kepadatan aja vaksin gagal” menjadi “program
vaksin pemerintah kacau dimana mana pada antri bikin kerumun aja vaksin
gagal” (Styawati et al., 2021).

2.2.4 Term Weighting

Istilah term weighting merupakan metode untuk memberikan bobot pada
kata. Term weighting digunakan untuk mengubah data menjadi vektor numerik,
di mana setiap vektor merepresentasikan teks data. Salah satu teknik yang sering
digunakan adalah TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency)
(Purnamasari et al., 2023).

TF-1DF adalah metode pembobotan yang sering digunakan dalam pencarian
informasi dan analisis data. Oleh karena itu, algoritma ini sering diterapkan dalam
ekstraksi kata kunci, perbandingan kesamaan teks, dan Klasifikasi topik.
Algoritma TF-IDF menghitung setiap kata dan bobotnya dalam teks dokumen
(Liuetal., 2022). Proses pembobotan TF-IDF digunakan untuk menentukan bobot
atau nilai suatu kata atau istilah. Semakin sering sebuah kata muncul dalam
dokumen, semakin besar bobot atau skor relevansinya. TF (Term Frequency)
merujuk pada frekuensi kemunculan kata atau istilah dalam dokumen tertentu,
sedangkan IDF (Inverse Document Frequency) mengukur pentingnya istilah
tersebut dalam keseluruhan kumpulan dokumen. Rumus yang digunakan untuk
mencari nilai TF-IDF yakni :

Wy = tfijx log log <i> +1 21)
1+ df
Keterangan :

W;; = bobot kata atau term (t;) terhadap dokumen atau komentar (d;)

tf;; = jumlah kemunculan kata atau term (t;) dalam dokumen atau tweet (d;)
d = jumlah total dokumen

df(+) = jumlah dokumen yang mengandung kata (d;)

Penambahan angka satu (1) untuk mencegah pembagian nol (0)
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Tahap terakhir adalah melakukan normalisasi hasil TF-IDF sehingga
memiliki hasil norma Euclidean menggunakan formula yang ditunjukkan pada

persamaan.

v _ v (2. 2)
vl w2 +vZ + -+ v2

Unorm -

Keterangan :
v = hasil TF IDF setiap kata

2.2.5 Metode Naive bayes

Naive bayes Classifier adalah metode klasifikasi yang didasarkan pada
teorema Bayes, sebuah teorema terkenal dalam ilmu probabilitas. Metode ini juga
didukung oleh ilmu statistika, terutama dalam penggunaan data petunjuk untuk
mendukung keputusan klasifikasi (Natalius, 2011).

Teorema Bayesian menghitung nilai posterior probability P(H|X)
menggunakan probabilitas P(H), P(X), dan P(X|H). Di mana nilai X adalah data
testing yang kelasnya belum diketahui. Nilai H adalah hipotesis data X yang
merupakan suatu kelas yang lebih spesifik. Nilai P(X|H) disebut juga dengan
likelihood adalah probabilitas hipotesis X berdasarkan kondisi H. Nilai P(H)
disebut juga dengan prior probability adalah probabilitas hipotesis H. Dan nilai
P(X) disebut juga dengan predict prior probability adalah probabilitas X.
Persamaan teorema Bayes adalah :

P(X|H) .P(H) (2.3)
P(X)

P(HI|X) =
Keterangan :
X: Data dengan class yang belum diketahui
H: Hipotesis data X merupakan suatu class spesifik
P(H|X): Probabilitas hipotesis H berdasar kondisi X (posteriori probability)
P(H): Probabilitas hipotesis H (prior probability)
P(X|H): Probabilitas X berdasarkan kondisi pada hipotesis H (likelihood)
P(X): Probabilitas atas X (predictor prior probability)
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Multinomial naive bayes merupakan versi terbaru dari pengklasifikasi Naive
bayes yang ada, dan secara efektif menghitung frekuensi setiap kata. Sementara
pada pengklasifikasi Naive bayes frekuensi kata tidak berpengaruh banyak pada
performa algoritma, pada Multinomial naive bayes frekuensi teks memiliki
dampak besar dalam mengkategorikan teks ke dalam berbagai kategori. Oleh
karena itu, Multinomial naive bayes dianggap paling efektif untuk klasifikasi teks
(Surya et al., 2019). Tahapan klasifikasi Multinomial naive bayes meliputi tiga
langkah yaitu yang pertama menghitung probabilitas Prior, kemudian yang kedua
menentukan likelihood atau frekuensi kemunculan setiap kata dalam dokumen
atau data, dan yang terakhir menghitung nilai Posterior dengan mengalikan
probabilitas Prior dengan likelihood.

Rumus untuk mencari nilai prior untuk setiap kelas ditunjukan pada
persamaan berikut
plep =<2l e

Keterangan :

count(c;) = banyaknya kelas (c;) yang ada pada dokumen latih

N = jumlah seluruh kelas dalam dokumen

Selanjutnya dalam menghitung nilai likelihood, untuk mencegah munculnya
probabilitas 0, dilakukan penambahan nilai 1 pada setiap perhitungan. Teknik ini
dikenal sebagai pendekatan parameter laplace smoothing, seperti yang
ditunjukkan dalam formula pada persamaan.

count(w;, cj) +1 (2.5)
» count(wi, cj) + V]

P(Wl',Cj) =

Keterangan :

count(w;, ¢;) = jumlah kemunculan kata w pada kelas ¢

Y. count(w;, c;) = jumlah total kata dalam kelas cj

|V| = jumlah kata unik atau token yang ada pada seluruh kelas
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Rumus untuk mencari probabilitas posterior ditunjukan pada persamaan
P(w;) = P(cj) X P(leCj) X ... X P(wy|cy) (2. 6)
Keterangan :
P(w;) = peluang kategori j jika terdapat kemunculan kata i
P(c;) = probabilitas kemunculan nilai prior
P(wj|c;) = peluang kata ke- i yang muncul pada kelas j atau likehood
2.2.6 Confusion matrix
Tahap evaluation ini merupakan tahap evaluasi dengan melaksanakan
interpretasi terhadap output dari data mining yang dihasilkan dalam tahapan
sebelumnya. Evaluasi di sini bertujuan agar model yang sudah ditentukan dapat
sesuai dengan tujuan yang ingin dipenuhi pada fase pertama (Ginantra et al.,
2021). Confusion matrix adalah teknik yang digunakan untuk mengukur performa
model dengan membandingkan prediksi dengan hasil yang aktual (Wahyu et al.,
2023). Untuk memberikan gambaran performa yang lebih jelas, confusion matrix
memungkinkan analisis dalam empat dimensi. Hal ini karena confusion matrix
dapat menggambarkan prediksi model dan penerapan sebenarnya dari algoritma
(Nugraha et al., 2022).

Table 1. 1 Confuison Matrix

Predicted Class
Positive Negative
Actual | Positive True Positive (TP) False Negative (FN)
Class Negative | False Positive (FP) True Negative (TN)

TP (True Positive) untuk menggambarkan jumlah data aktual positive dan
diprediksi juga positive (benar). Sedangkan, FP (False Positive) menggambarkan
jumlah data aktual negative tetapi diprediksi sebagai positive oleh sistem (salah).
FN (False Negative) untuk menggambarkan jumlah data aktual positive dengan
yang terprediksi menjadi negative. TN (True Negative): menggambarkan jumlah
data aktual negative dan diprediksi juga negative (Indriani & Syafrullah, 2022).
Sedangkan untuk mengukur suatu performa dari klasifikasi dibutuhkan

perhitungan accuracy, precision dan recall seperti berikut:
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Accuracy: Accuracynya mencerminkan seberapa tepat sebuah sistem dalam
mengklasifikasikan data, baik yang positive maupun negative. Secara
sederhana, accuracy adalah rasio antara jumlah data yang diklasifikasikan
dengan benar terhadap total data yang tersedia(Indriani & Syafrullah, 2022).
Rumus yang digunakan untuk accuracy sebagai berikut:

4= TP +TN (2.7)
" TP+TN + FP+FN

Precision: Precision menggambarkan seberapa tepat sistem menghasilkan
jawaban yang sesuai dengan informasi yang diminta. Dengan kata lain,
precision mengukur tingkat kesesuaian antara permintaan informasi dan
jawaban yang diberikan oleh sistem (Indriani & Syafrullah, 2022). Rumus

yang digunakan seperti berikut:

p_ TP (2. 8)
" TP+ FP

Recall: Recall adalah suatu pengujian yang bertujuan untuk mengetahui
jumlah dokumen yang benar-benar diklasifikasikan sebagai positive (true
positive) dari keseluruhan dokumen yang memang positive, termasuk yang
tidak terdeteksi (false negative). Dengan kata lain, recall mengukur tingkat
keberhasilan suatu sistem dalam menemukan kembali informasi yang

benar(Indriani & Syafrullah, 2022). Rumus recall sebagai berikut:

po TP (2.9)
" TP+ FN

F-measure: F-measure merupakan rumus yang mengombinasikan precision
dan recall untuk mendapatkan rata-rata harmonis dari hasil true positive
terhadap prediksi positive dan positive yang sebenarnya (Zafran et al., 2020).

Berikut rumus yang digunakan untuk f-measure:

Precision X Recall (2. 10)

F=2X —
Precision + Recall
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2.2.7 Evaluasi (Muhasabah)

Menurut para ulama evaluasi atau muhasabah adalah usaha yang dilakukan
seorang hamba untuk mengevaluasi amal-amal yang telah dikerjakan setiap saat,
apakah amal tersebut mengandung maksiat atau benar-benar untuk beribadah dan
mengabdi kepada Allah (Hasanah, 2018). Terdapat juga beberapa muhasabah
diantaranya sebagai berikut:

a. Muhasabah Perilaku

Hal tersebut mendorong seseorang untuk melakukan intropeksi dalam
tindakannya, baik dalam aspek ibadah maupun dalam relasi sosial. Hal ini sejalan
dengan semangat untuk memperbaiki diri yang dijelaskan dalam firman Allah
SWT dalam Al Hasyr ayat 18

Silass G A Oy s A &8 G s shis A i 0 T

"Wahai orang-orang yang beriman! Bertakwalah kepada Allah dan hendaklah
setiap diri memperhatikan apa yang telah diperbuatnya untuk hari esok (akhirat);
dan bertakwalah kepada Allah. Sungguh, Allah Maha Mengetahui terhadap apa
yang kamu kerjakan." (QS. Al-Hasyr: 18)

Pada ayat ini Allah mengingatkan orang beriman agar benar-benar bertakwa
kepada Allah dan memperhatikan hari esok, akhirat (Kemenag, n.d.). ayat ini
menegaskan pentingnya intropeksi dan perencanaan masa depan dengan tindakan
yang telah dilakukan.

b. Muhasabah Proses

Muhasabah juga bisa diinterpretasikan sebagai upaya untuk mengamati,

mengevaluasi dan menyikapi pendapat masyarakat, contohnya melalui analisis

sentimen. Dalam hadist seperti berikut.

A e &5 Wha Al 151 3a B alg ol Jas W ek Al 015 s Sl

“Orang yang cerdas adalah yang menghisab dirinya dan beramal untuk
kehidupan setelah mati. Sedangkan orang yang lemah adalah yang mengikuti
hawa nafsunya dan hanya berangan-angan kepada Allah.” (HR. At-Tirmidzi, No.
2459 — Hasan)
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Hadits ini membangun paradigma evaluasi berkelanjutan (continuous
improvement) dalam siklus pengembangan model (Al-Ghazali, Ihya Ulumuddin).
Umar bin Khattab menafsirkan muhasabah sebagai tanggung jawab proaktif
sebelum munculnya konsekuensi (Al-Bukhari, Al-Adab al-Mufrad) (Al-Ghazali,
2009).

c. Muhasabah Sosial

Hal tersebut menunjukan pentingnya kemampuan mengukur dan menilai
setiap perilaku. Dalam konteks digital, evaluasi yang diwujudkan dalam upaya
menganalisis pola-pola opini masyarakat dalam bentuk teks. Hal tersebut
diungkapkan pada hadist berikut:

oo Ge A die G K ST RS Y Caial B Aaaas gl RS YYE A deal di
G 2k abs adle 0 e di (55 06 Aie 08 06

Musnad Ahmad 23408: Telah menceritakan kepada kami Abu Al-Yaman,
dan Muhammad bin Mushab keduanya berkata: telah menceritakan kepada kami
Abu Bakar bin Abdullah, dari Habib bin Ubaid berkata: Aisyah berkata:
Rasulullah shallallahu 'alaihi wa sallam bersabda: "Pesimis adalah akhlag yang
buruk™ (Ahmad, n.d.). Dengan demikian, nilai muhasabah tidak hanya dapat
diterapkan secara personal. tetapi juga secara kolektif melalui pemanfaatan
teknologi untuk menyerap opini masyarakat. Kehidupan bermasyarakat juga
dalam Islam diatur untuk tidak saling merugikan antar sesama dan mewujudkan
kesejahteraan sosial, yang mana didefinisikan sebagai sebuah proses hukum
syariat yang dieksplorasi secara mendetail untuk kemaslahatan atau kepentingan
masyarakat (Yulianto, 2017).

d. Muhasabah Perbaikan
135 Rl L 133500 B8 o3 o 5500 W A0 510 30 (M5t s s g o e

H $ia <% 58 & sy oot
JI5 Ere 4330 G2 agd Las A1 350 38 12 5 o 50 4 31

(Baginya) manusia (ada malaikat-malaikat yang selalu mengikutinya
bergiliran) para malaikat yang bertugas mengawasinya (di muka) di hadapannya
(dan di belakangnya) dari belakangnya (mereka menjaganya atas perintah Allah)

berdasarkan perintah Allah, dari gangguan jin dan makhluk-makhluk yang
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lainnya. (Sesungguhnya Allah tidak mengubah keadaan sesuatu kaum) artinya Dia
tidak mencabut dari mereka nikmat-Nya (sehingga mereka mengubah keadaan
yang ada pada diri mereka sendiri) dari keadaan yang baik dengan melakukan
perbuatan durhaka. (Dan apabila Allah menghendaki keburukan terhadap suatu
kaum) yakni menimpakan azab (maka tak ada yang dapat menolaknya) dari
siksaan-siksaan tersebut dan pula dari hal-hal lainnya yang telah dipastikan-Nya
(dan sekali-kali tak ada bagi mereka) bagi orang-orang yang telah dikehendaki
keburukan oleh Allah (selain Dia) selain Allah sendiri (seorang penolong pun)
yang dapat mencegah datangnya azab Allah terhadap mereka. Huruf min di sini
adalah zaidah (As-Suyuthi et al., 2017).
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METODE PENELITIAN
3.1 Jenis Penelitian

Jenis penelitian yang digunakan adalah pendekatan analisis sentimen berbasis
teks. Data yang dikumpulkan dari google Play store yang akan diproses dan
dianalisis menggunakan pemrosesan bahasa alami untuk mengidentifikasikan
sentimen positive dan negative dalam setiap komentar yang terkait dengan layanan
aplikasi iBI Library. Pada tahap klasifikasi menggunakan metode naive bayes.

3.2 Alur Penelitian

Beberapa tahapan yang dilakukan untuk penelitian analisis sentiment yaitu,
menentukan topik dan judul penelitian, mencari teori yang relevan dengan
penelitian, mengumpulkan penelitian terdahulu yang terkait, mengumpulkan
informasi, penerapan model penelitian, evaluasi model, analisis dan interpretasi

hasil, dan menarik kesimpulan

Pengumpulan Topik
2
Literatur Review

L 2
Scrapping Data

Pelabelan Data
¥
Klasifikasi Data
¥
Hasil Klasifikasi Data
2
Evaluasi Hasil Klasifikasi Data

2
Penarikan Kesimpulan

Gambar 2. 1. Alur Penelitian

Berdasarkan gambar diatas, berikut merupakan penjelasan dari tahapan diatas
antara lain: Pertama, adalah pengumpulan topik yang relevan dengan minat dan
bidang studi ilmu, Kedua, pencarian literatur review yang relevan tentang teori
analisis sentimen, machine learnig yang digunakan dan sebagainya, mengumpulkan
penelitian terdahulu yang terkait dengan penelitian ini, Ketiga, scrapping data yang

akan dianalisis. Keempat, pelabelan yang dilakukan oleh para ahli di bidang bahasa

36
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Indonesia. Kelima, pengklasifikasian data yang dilakukan seperti cleaning hingga
klasifikasi. Keenam, hasil dari klasifikasi data seperti hasil klasifikasi data training
dan data test. Keenam, evaluasi performa Klasifikasi menggunakan confusion
matriks seperti accuracy, preisisi, recall dan f-measure yang diperoleh dari
klasifikasi tersebut, lalu diinterpretasikan hasil dari evaluasi tersebut. Ketujuh,
penarikan kesimpulan dari penelitian dan memberikan saran pada penelitian
tersebut
3.3 Desain Sistem dan Analisis Data

Desain sistem menjelaskan tentang desain sistem yang digunakan untuk
mencapai tujuan penelitian ini, desain sistem mencakup beberapa aspek penting,
seperti input data ulasan iBI Library, pre-processing, pembobotan TF-IDF,

klasifikasi multinomial naive bayes, hasil klasifikasi multinomial naive bayes.

Data Ulasan iBI ’
) —)( Cleaning ]
Library
L 2
( Case Folding j

v 3

( Normaliasai j :_nc
¥

( Stopword j 2.
5

* aQ

( Tokenizing ]

l Stemming

v
( Pembobotan TF-IDF )

v
Data Training &
Data Test
v

[ Prior j
v
Likelihood ]

L 2
[ Posterior j

v
Hasil Klasifikasi Multinomial
Naive Bayes

sodrg SAIBN [FIIOUTIMIA
N

Gambar 2. 2. Desain Sistem



3.2.1 Labeling
Manual labeling atau anotasi terhadap data set berfungsi untuk menentukan
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klasifikasi teks saran, seperti label positive, dan negative. Proses pelabelan manual

ini sangat penting dalam pengembangan model klasifikasi karena menyediakan data

pelatihan yang telah diberi label dengan benar untuk melatih model. Dengan adanya

data yang dilabeli dengan tepat, model klasifikasi dapat belajar mengenali pola dan

karakteristik teks yang terkait dengan setiap kategori atau label yang ditentukan.

Sebagai contoh labeling secara manual pada table berikut :

Table 3. 1. Contoh Data Labeling

No

Data Data Label

D1 bukunya ada bisa dipinjam tapi kenapa gagal download dan file tidak Nedative
ditemukan terus padahal memori handphone saya tidak ada masalah g

D2 | saya tidak bisa mengunduh buku padahal sudah gabung mohon diperbaiki Positive

D3 | perasaan setiap hari harus di update terus mana rak bacaan jadi ilang semua Negative

D4 | setiap mau baca buku selalu download gagal file tidak tersedia Positive

D5 | tiap klik baca selalu keluar padahal sinyal kuat sistemnya tolong diperbaiki Positive
rusak tidak bisa baca buku yang sudah di download haduh gimana ini tombol

D6 | pinjamnya memuat doang padahal jaringan kenceng aplikasinya masih Negative
banyak bug
tidak ada satupun buku yang bisa dibaca karena ketika di Klik itu semuanya

D7 | berhenti di laman detail dan loading sekian lama lalu cancel dengan Positive
sendirinya mohon untuk diperbaiki fiturnya
seperti aplikasinya perlu beberapa perbaikan karena saya sering mengalami

D8 | permasalahan seperti sering logout sendiri tidak bisa meminjam buku buku Positive
yang sudah disimpan tidak bisa dibuka tolong perhatiannya

D9 setiap mau pinjam buku pasti tulisannya gagal melakukan proses enkripsi Positive
konten padahal stok bukunya masih banyak tolong perbaiki dong
maaf kasih rating satu awalnya sih fine aja tapi kenapa makin lama bukunya

D10 | tidak bisa dibuka padahal sudah di unduh dan koneksi jaringan internet Positive

bagus mohon untuk perbaikannya iBl Library

3.2.2 Scrapping data

Penelitian ini menggunakan data berupa teks yang diperoleh melalui

komentar google Play store. Data yang dibutuhkan tentang iBl Library yang

menggunakan Bahasa Indonesia. Data ini dikumpulkan dari 31 Oktober 2017

sampai dengan 18 Oktober 2024. Pengumpulan data komentar tentang layanan iBl

Library menggunakan google colab dengan bahasa pemograman python dan

disimpan dalam format csv
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3.2.3 Pre-processing
Pembersihan terhadap data dari berbagai atribut yang kurang berdampak
pada proses klasifikasi akan dihilangkan agar mesin dapat memahami teks dengan
accuracy tinggi. Data mentah yang diproses pada tahap ini diharapkan menjadi
dokumen yang memiliki kualitas tinggi dalam proses klasifikasi. Berikut tahap pre-
processing memiliki beberapa urutan dalam pembersihan data, yaitu mulai dari
cleaning, case folding, normalisasi tokenizing, dan stemming
a. Cleaning
Proses pembersihan berguna untuk menghapus semua karakter selain alfabet
a-z dalam data tweet, seperti nama pengguna, @ (mention), # (hashtag),
menghilangkan URL atau tautan, menghapus karakter tunggal yang berdiri
sendiri seperti "d", serta menghilangkan spasi yang berlebihan (Indriani &
Syafrullah, 2022). Maka dari itu, data yang diperoleh masih dalam bentuk

mentah perlu dilakukan pembersihan seperti berikut :

Table 3. 2. Contoh Proses Cleaning
Bukunya ada bisa dipinjam tapi knp gagal download dan file tdk

ditemukan trs Pdhl memori hp saya gak ada masalah

Saya tidak bisa mengunduh buku padahal sudah gabung Mohon
diperbaiki

rasa2 tiap hari harus diupdate terus mana rak bacaan jadi ilang semua

Setiap mau baca buku selalu download gagal file tidak tersedia

Tiap klik baca selalu keluar padahal sinyal kuat System nya tolong

diperbaiki

rusak ga bisa baca buku yang sudah di download hadeuuh gmna ini
Data Mentah 9 yang g

tombol pinjam nya memuat doang padahal jaringan kenceng apk nya

masih banyak bug

tidak ada satupun buku yang bisa dibaca karena ketika di klik itu
semuanya berhenti di laman detail dan loading sekian lama lalu cancel

dengan sendirinya Mohon untuk diperbaiki fiturnya

Seperti aplikasinya perlu beberapa perbaikan karna saya sering
mengalami permasalahan seperti sering logout sendiri tidak bisa
meminjam buku buku yang sudah disimpan tidak bisa dibuka Tolong

perhatiannya
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Setiap mau pinjam buku pasti tulisannya Gagal melakukan proses
enkripsi konten padahal stok bukunya masih banyak Tolong perbaiki

dong

Maaf kasih rating satu awalnya si fine aja tapi kenapa makin lama
bukunya tidak bisa dibuka padahal sudah di unduh dan koneksi jaringan
internet bagus Mohon untuk perbaikannya iBI

Cleaning

Bukunya ada bisa dipinjam tapi knp gagal download dan file tdk
ditemukan trs Pdhl memori hp saya gak ada masalah

Saya tidak bisa mengunduh buku padahal sudah gabung Mohon
diperbaiki

rasa2 tiap hari harus diupdate terus mana rak bacaan jadi ilang semua

Setiap mau baca buku selalu download gagal file tidak tersedia

Tiap klik baca selalu keluar padahal sinyal kuat System nya tolong
diperbaiki

rusak ga bisa baca buku yang sudah di download hadeuuh gmna ini
tombol pinjam nya memuat doang padahal jaringan kenceng apk nya
masih banyak bug

tidak ada satupun buku yang bisa dibaca karena ketika di klik itu
semuanya berhenti di laman detail dan loading sekian lama lalu cancel

dengan sendirinya Mohon untuk diperbaiki fiturnya

Seperti aplikasinya perlu beberapa perbaikan karna saya sering
mengalami permasalahan seperti sering logout sendiri tidak bisa
meminjam buku buku yang sudah disimpan tidak bisa dibuka Tolong

perhatiannya

Setiap mau pinjam buku pasti tulisannya Gagal melakukan proses
enkripsi konten padahal stok bukunya masih banyak Tolong perbaiki

dong

Maaf kasih rating satu awalnya si fine aja tapi kenapa makin lama
bukunya tidak bisa dibuka padahal sudah di unduh dan koneksi jaringan

internet bagus Mohon untuk perbaikannya iBI

b. Case folding

Meneliti ukuran tiap karakter dari awal hingga akhir teks. Jika terdapat karakter

yang menggunakan huruf besar (uppercase), maka karakter tersebut akan

diubah menjadi huruf kecil (lowercase) (Ratnawati, 2018).
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Table 3. 3. Contoh Proses Case folding

Cleaning

Bukunya ada bisa dipinjam tapi knp gagal download dan file tdk

ditemukan trs Pdhl memori hp saya gak ada masalah

Saya tidak bisa mengunduh buku padahal sudah gabung Mohon
diperbaiki

rasa2 tiap hari harus diupdate terus mana rak bacaan jadi ilang semua

Setiap mau baca buku selalu download gagal file tidak tersedia

Tiap klik baca selalu keluar padahal sinyal kuat System nya tolong
diperbaiki

rusak ga bisa baca buku yang sudah di download hadeuuh gmna ini
tombol pinjam nya memuat doang padahal jaringan kenceng apk nya
masih banyak bug

tidak ada satupun buku yang bisa dibaca karena ketika di klik itu
semuanya berhenti di laman detail dan loading sekian lama lalu cancel

dengan sendirinya Mohon untuk diperbaiki fiturnya

Seperti aplikasinya perlu beberapa perbaikan karna saya sering
mengalami permasalahan seperti sering logout sendiri tidak bisa
meminjam buku buku yang sudah disimpan tidak bisa dibuka Tolong

perhatiannya

Setiap mau pinjam buku pasti tulisannya Gagal melakukan proses
enkripsi konten padahal stok bukunya masih banyak Tolong perbaiki
dong

Maaf kasih rating satu awalnya si fine aja tapi kenapa makin lama
bukunya tidak bisa dibuka padahal sudah di unduh dan koneksi jaringan

internet bagus Mohon untuk perbaikannya iBI

Case folding

bukunya ada bisa dipinjam tapi knp gagal download dan file tdk

ditemukan trs pdhl memori hp saya gak ada masalah

saya tidak bisa mengunduh buku padahal sudah gabung mohon
diperbaiki

rasa? tiap hari harus diupdate terus mana rak bacaan jadi ilang semua

setiap mau baca buku selalu download gagal file tidak tersedia

tiap klik baca selalu keluar padahal sinyal kuat system nya tolong
diperbaiki

rusak ga bisa baca buku yang sudah di download hadeuuh gmna ini
tombol pinjam nya memuat doang padahal jaringan kenceng apk nya

masih banyak bug
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tidak ada satupun buku yang bisa dibaca karena ketika di klik itu
semuanya berhenti di laman detail dan loading sekian lama lalu cancel

dengan sendirinya mohon untuk diperbaiki fiturnya

seperti aplikasinya perlu beberapa perbaikan karna saya sering
mengalami permasalahan seperti sering logout sendiri tidak bisa
meminjam buku buku yang sudah disimpan tidak bisa dibuka tolong

perhatiannya

setiap mau pinjam buku pasti tulisannya gagal melakukan proses
enkripsi konten padahal stok bukunya masih banyak tolong perbaiki

dong

maaf kasih rating satu awalnya si fine aja tapi kenapa makin lama

bukunya tidak bisa dibuka padahal sudah di unduh dan koneksi jaringan

internet bagus mohon untuk perbaikannya ibl

c. Normalisasi

Proses ini untuk mengganti teks dalam sebuah dokumen dari kata yang tidak

baku atau singkatan bahasa slang menjadi kata yang memiliki arti jelas.

Misalnya, "yg" diubah menjadi "yang", "tdk" diubah menjadi "tidak", dan

seterusnya (Ashari et al., 2020). karena banyak dari ulasan menggunakan

bahasa yang bervariasi tapi memiliki arti yang sama.

Table 3. 4. Contoh Proses Normalisasi

Case folding

bukunya ada bisa dipinjam tapi knp gagal download dan file tdk

ditemukan trs pdhl memori hp saya gak ada masalah

saya tidak bisa mengunduh buku padahal sudah gabung mohon

diperbaiki

rasa2 tiap hari harus diupdate terus mana rak bacaan jadi ilang semua

setiap mau baca buku selalu download gagal file tidak tersedia

tiap klik baca selalu keluar padahal sinyal kuat system nya tolong

diperbaiki

rusak ga bisa baca buku yang sudah di download hadeuuh gmna ini
tombol pinjam nya memuat doang padahal jaringan kenceng apk nya

masih banyak bug

tidak ada satupun buku yang bisa dibaca karena ketika di klik itu

semuanya berhenti di laman detail dan loading sekian lama lalu cancel

dengan sendirinya mohon untuk diperbaiki fiturnya
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seperti aplikasinya perlu beberapa perbaikan karna saya sering
mengalami permasalahan seperti sering logout sendiri tidak bisa
meminjam buku buku yang sudah disimpan tidak bisa dibuka tolong

perhatiannya

setiap mau pinjam buku pasti tulisannya gagal melakukan proses
enkripsi konten padahal stok bukunya masih banyak tolong perbaiki

dong

maaf kasih rating satu awalnya si fine aja tapi kenapa makin lama
bukunya tidak bisa dibuka padahal sudah di unduh dan koneksi jaringan

internet bagus mohon untuk perbaikannya ibl

Normalisasi

bukunya ada bisa dipinjam tapi kenapa gagal download dan file tidak

ditemukan terus padahal memori handphone saya tidak ada masalah

saya tidak bisa mengunduh buku padahal sudah gabung mohon
diperbaiki

perasaan tiap hari harus diupdate terus mana rak bacaan jadi ilang semua

setiap mau baca buku selalu download gagal file tidak tersedia

tiap klik baca selalu keluar padahal sinyal kuat sistemnya tolong

diperbaiki

rusak tidak bisa baca buku yang sudah di download haduh gimana ini
tombol pinjamnya memuat doang padahal jaringan kenceng aplikasinya
masih banyak bug

tidak ada satupun buku yang bisa dibaca karena ketika di klik itu
semuanya berhenti di laman detail dan loading sekian lama lalu cancel

dengan sendirinya mohon untuk diperbaiki fiturnya

seperti aplikasinya perlu beberapa perbaikan karena saya sering
mengalami permasalahan seperti sering logout sendiri tidak bisa
meminjam buku buku yang sudah disimpan tidak bisa dibuka tolong

perhatiannya

setiap mau pinjam buku pasti tulisannya gagal melakukan proses
enkripsi konten padahal stok bukunya masih banyak tolong perbaiki

dong

maaf kasih rating satu awalnya sih fine aja tapi kenapa makin lama

bukunya tidak bisa dibuka padahal sudah di unduh dan koneksi jaringan

internet bagus mohon untuk perbaikannya ibl
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Proses stopword ini berguna untuk menghapus kata-kata yang tidak deskriptif

atau kata penghubung yang memiliki makna kurang penting dalam dokumen.

kata-kata yang dianggap kurang penting adalah “yang”, “dan”, “dari”, dan

sebagainya (Ashari et al., 2020). Proses stopword ini menggunakan library

sastrawi karena dalam teks ini menggunakan bahasa Indonesia.

Table 3. 5. Contoh Proses Stopword

Normalisasi

bukunya ada bisa dipinjam tapi kenapa gagal download dan file tidak

ditemukan terus padahal memori handphone saya tidak ada masalah

saya tidak bisa mengunduh buku padahal sudah gabung mohon

diperbaiki

perasaan setiap hari harus diupdate terus mana rak bacaan jadi hilang

semua

setiap mau baca buku selalu download gagal file tidak tersedia

tiap klik baca selalu keluar padahal sinyal kuat sistemnya tolong

diperbaiki

rusak tidak bisa baca buku yang sudah di download haduh gimana ini
tombol pinjamnya memuat doang padahal jaringan kenceng aplikasinya

masih banyak bug

tidak ada satupun buku yang bisa dibaca karena ketika di klik itu
semuanya berhenti di laman detail dan loading sekian lama lalu cancel

dengan sendirinya mohon untuk diperbaiki fiturnya

seperti aplikasinya perlu beberapa perbaikan karena saya sering
mengalami permasalahan seperti sering logout sendiri tidak bisa
meminjam buku buku yang sudah disimpan tidak bisa dibuka tolong

perhatiannya

setiap mau pinjam buku pasti tulisannya gagal melakukan proses
enkripsi konten padahal stok bukunya masih banyak tolong perbaiki

dong

maaf kasih rating satu awalnya sih fine aja tapi kenapa makin lama
bukunya tidak bisa dibuka padahal sudah di unduh dan koneksi jaringan

internet bagus mohon untuk perbaikannya ibl

Stopword

bukunya ada dipinjam kenapa gagal download file tidak ditemukan

memori handphone tidak ada masalah

tidak mengunduh buku sudah gabung diperbaiki

perasaan hari diupdate rak bacaan hilang semua
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baca buku download gagal file tidak tersedia

klik baca keluar sinyal kuat sistemnya tolong diperbaiki

rusak baca buku download tombol pinjamnya jaringan kenceng

aplikasinya bug

tidak ada buku dibaca karena ketika diklik semuanya berhenti laman

detail memuat membatalkan sendirinya diperbaiki fiturnya

aplikasinya beberapa perbaikan karena permasalahan keluar sendiri

tidak meminjam buku buku disimpan tidak dibuka tolong perhatiannya

pinjam buku tulisannya gagal proses enkripsi konten stok bukunya

tolong perbaiki

maaf kasih rating satu awalnya baik kenapa lama bukunya dibuka unduh

koneksi jaringan internet bagus perbaikannya

e. Tokenizing

Tokenizing merupakan proses mendetail untuk memecah teks dari suatu

kalimat atau paragraf menjadi segmen-segmen tertentu yang lebih kecil dan

terstruktur (Hidayah & Dodiman, 2024). Dengan memecah teks tersebut dapat

mengidentifikasi dan mengelompokan setiap kata secara sistematis, sehingga

dapat dianalisis dengan accuracy yang tinggi.

Table 3. 6. Proses Tokenizing

Stopword

bukunya ada dipinjam kenapa gagal download file tidak ditemukan

memori handphone tidak ada masalah

tidak mengunduh buku sudah gabung diperbaiki

perasaan hari diupdate rak bacaan hilang semua

baca buku download gagal file tidak tersedia

klik baca keluar sinyal kuat sistemnya tolong diperbaiki

rusak baca buku download tombol pinjamnya jaringan kenceng

aplikasinya bug

tidak ada buku dibaca karena ketika diklik semuanya berhenti laman

detail memuat membatalkan sendirinya diperbaiki fiturnya

aplikasinya beberapa perbaikan karena permasalahan keluar sendiri

tidak meminjam buku buku disimpan tidak dibuka tolong perhatiannya

pinjam buku tulisannya gagal proses enkripsi konten stok bukunya

tolong perbaiki

maaf kasih rating satu awalnya baik kenapa lama bukunya dibuka unduh

koneksi jaringan internet bagus perbaikannya
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b}

[‘bukuny’, ‘ada’, ‘dipinjam’, ‘kenapa’, ‘gagal’, ‘download’, ‘file’,

‘tidak’, ‘ditemukan’, ‘memori’, ‘handphone’, ‘tidak’, ‘ada’, ‘masalah’]

[‘tidak’, ‘mengunduh’, ‘buku, ‘sudah’, ‘gabung’, ‘diperbaiki’]

[‘perasaan’, ‘hari’, ‘diupdate’, ‘rak’, ‘bacaan’, ‘hilang’, ‘semua’]

[‘baca’, ‘buku’, ‘download’, ‘gagal’, ‘file’, ‘tidak’, ‘tersedia’,]

[‘klik’, ‘baca’, ‘keluar’, ‘sinyal’, ‘kuat’, ‘sistemnya’, ‘tolong’,

‘diperbaiki’]

[‘rusak’, ‘baca’, ‘buku’, ‘download’, ‘tombol’, ‘pinjamnya’, ‘memuat’,

‘jaringan’, ‘kenceng’, ‘aplikasinya’, ‘bug’]

[‘tidak’, ‘ada’, ‘buku’, ‘dibaca’, ‘diklik’, ‘semuanya’, ‘berhenti’,

Tokenizing

‘laman’, ‘memuat’, ‘membatalkan’, ‘sendirinya’, ‘diperbaiki’,
“fiturnya’]
[‘aplikasinya’, ‘beberapa’, ‘perbaikan’, ‘karena’, ‘permasalahan’,
‘keluar’, ‘sendiri’, ‘tidak’, ‘meminjam’, ‘buku’, ‘buku’, ‘disimpan’,
‘tidak’, ‘dibuka’, ‘tolong’, ‘perhatiannya’,]
[‘pinjam’, ‘buku’, ‘tulisannya’, ‘gagal’, ‘proses’, ‘enkripsi’, ‘konten’,
‘stok’, ‘bukunya’, ‘tolong’, ‘perbaiki’]
[‘maaf’, ‘kasih’, ‘rating’, ‘satu’, ‘awalnya’, ‘baik’, ‘kenapa’, ‘lama’,
‘bukunya’, ‘dibuka’, “‘unduh’, ‘koneksi’, ‘jaringan’, ‘internet’, ‘bagus’,
‘perbaikannya’]

f. Stemming

Stemming adalah teknik dalam pengolahan teks yang bertujuan untuk

menghilangkan imbuhan dari setiap kata dan mengubahnya menjadi bentuk

dasar atau akar katanya (Ashari et al., 2020). Dapat disimpulkan proses ini

untuk mengubah kata-kata yang telah diberi imbuhan menjadi kata dasarnya,

namun memiliki arti dasar yag sama, proses steming ini menggunakan library

sastrawi dan snowball stemmer.

Table 3. 7. Contoh Proses Stemming

Tokenizing

[‘bukuny’, ‘ada’, ‘dipinjam’, ‘kenapa’, ‘gagal’, ‘download’, ‘file’,

‘tidak’, ‘ditemukan’, ‘memori’, ‘handphone’, ‘tidak’, ‘ada’, ‘masalah’]

[‘tidak’, ‘mengunduh’, ‘buku, ‘sudah’, ‘gabung’, ‘diperbaiki’]

[‘perasaan’, ‘hari’, ‘diupdate’, ‘rak’, ‘bacaan’, ‘hilang’, ‘semua’]

[‘baca’, ‘buku’, ‘download’, ‘gagal’, “file’, ‘tidak’, ‘tersedia’,]

[‘klik’, ‘baca’, ‘keluar’, ‘sinyal’, ‘kuat’, ‘sistemnya’, ‘tolong’,

‘diperbaiki’]
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[‘rusak’, ‘baca’, ‘buku’, ‘download’, ‘tombol’, ‘pinjamnya’, ‘memuat’,

‘jaringan’, ‘kenceng’, ‘aplikasinya’, ‘bug’]

[‘tidak’, ‘ada’, ‘buku’, ‘dibaca’, ‘diklik’, ‘semuanya’, ‘berhenti’,
‘laman’, ‘memuat’, ‘membatalkan’, ‘sendirinya’, ‘diperbaiki’,

“fiturnya’]

[‘aplikasinya’, ‘beberapa’, ‘perbaikan’, ‘karena’, ‘permasalahan’,
‘keluar’, ‘sendiri’, ‘tidak’, ‘meminjam’, ‘buku’, ‘buku’, ‘disimpan’,

‘tidak’, ‘dibuka’, ‘tolong’, ‘perhatiannya’,]

[‘pinjam’, ‘buku’, ‘tulisannya’, ‘gagal’, ‘proses’, ‘enkripsi’, ‘konten’,

‘stok’, ‘bukunya’, ‘tolong’, ‘perbaiki’]

[‘maaf’, ‘kasih’, ‘rating’, ‘satu’, ‘awalnya’, ‘baik’, ‘kenapa’, ‘lama’,
‘bukunya’, ‘dibuka’, “‘unduh’, ‘koneksi’, ‘jaringan’, ‘internet’, ‘bagus’,

‘perbaikannya’]

Stemming

[‘buku’, ‘ada’, ‘pinjam’, ‘kenapa’, ‘gagal’, ‘download’, ‘file’, ‘tidak’,

‘temu’, ‘memori’, ‘handphone’, ‘tidak’, ‘ada’, ‘masalah’]

[‘tidak’, ‘unduh’, ‘buku, ‘sudah’, ‘gabung’, ‘perbaiki’]

[‘rasa’, ‘hari’, ‘update’, ‘rak’, ‘baca’, ‘hilang’, ‘semua’]

[‘baca’, ‘buku’, ‘download’, ‘gagal’, “file’, ‘tidak’, ‘tersedia’,]

[‘klik’, ‘baca’, ‘keluar’, ‘sinyal’, ‘kuat’, ‘sistem’, ‘tolong’, ‘perbaiki’]

[‘rusak’, ‘baca’, ‘buku’, ‘download’, ‘tombol’, ‘pinjam’, ‘memuat’,

‘jaringan’, ‘kenceng’, ‘aplikasi’, ‘bug’]

[‘tidak’, ‘ada’, ‘buku’, ‘baca’, ‘klik’, ‘semua’, ‘henti’, ‘laman’,

‘memuat’, ‘batal’, ‘sendiri’, ‘perbaiki’, “fitur’]

[‘aplikasi’, ‘berapa’, ‘perbaiki’, ‘karena’, ‘masalah’, ‘keluar’, ‘sendiri’,
‘tidak’, ‘pinjam’, ‘buku’, ‘buku’, ‘simpan’, ‘tidak’, ‘buka’, ‘tolong’,

‘hati’,]

[‘pinjam’, ‘buku’, ‘tulisan’, ‘gagal’, ‘proses’, ‘enkripsi’, ‘konten’,

‘stok’, ‘bukun’, ‘tolong’, ‘perbaiki’]

[‘maaf’, ‘kasih’, ‘rating’, ‘satu’, ‘awal’, ‘baik’, ‘kenapa’, ‘lama’,

‘buku’, ‘buka’, ‘unduh’, ‘koneksi’, ‘jaringan’, ‘internet’, ‘bagus’,

‘perbaiki’]

3.2.4 Pembobotan TF-IDF
Untuk langkah selanjutnya menghitung frekuensi kata yang muncul dalam

dokumen, karena pada setiap dokumen pasti memiliki beberapa kata yang sama.

Berikut hasil pembobotan TF_IDF. Hal untuk awal yang dilakukan adalah

menghitung jumlah term frekuensi pada setiap dokumen seperti table berikut:
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Table 3. 8. Contoh Proses Term Frekuensi
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Term

TF

D1

D2

D3

D4

D5 | D6

D7

D8

D9

D10

pinjam

rak

rasa

rating

rusak

satu

semua

sendiri

simpan

sinyal

sistem

stok

sudah

temu

tersedia

tidak

tolong

tombol

tulisan

unduh

update
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Selanjutnya, Term Frekuensi (TF) merujuk pada jumlah kemunculan

berbagai kata yang berbeda, yang biasanya dihitung berdasarkan frekuensi

kemunculan istilah tersebut dalam suatu dokumen (Surya et al., 2019).untuk

mencegah terjadinya anomali yang disebabkan oleh bedanya panjang dokumen

penliti melakukan normalisasi term frekuensi Maka dari itu berikut perhitungan

normalisasi term frekuensi :

Table 3. 9. Contoh Proses Normalisasi Term Frekuensi

Term TF Nomalisasi
D1 D2 D3 D4 D5 D6 D7 D8 D9 D10
ada 0,143 0 0 0 0 0] 0,077 0 0 0
aplikasi 0 0 0 0 0| 0,091 0] 0,063 0 0
awal 0 0 0 0 0 0 0 0 0| 0,063
baca 0 0| 0143 | 0,243 | 0,125 | 0,091 | 0,077 0 0 0
bagus 0 0 0 0 0 0 0 0 0] 0,063
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Term TF Nomalisasi
D1 D2 D3 D4 D5 D6 D7 D8 D9 D10
baik 0 0 0 0 0 0 0 0 0] 0,063
batal 0 0 0 0 0 0] 0,077 0 0 0
berapa 0 0 0 0 0 0 0| 0,063 0 0
bug 0 0 0 0 0] 0,091 0 0 0 0
buka 0 0 0 0 0 0 0| 0,063 0] 0,063
buku 0,071 | 0,167 0] 0,143 0] 0,091 0,077 | 0,125 | 0,182 | 0,063
cepat 0 0 0 0 0] 0,091 0 0 0 0
enkripsi 0 0 0 0 0 0 0 0] 0,091 0
file 0,071 0 0] 0,143 0 0 0 0 0 0
fitur 0 0 0 0 0 0] 0,077 0 0 0
gabung 0] 0,167 0 0 0 0 0 0 0 0
gagal 0,071 0 0] 0,143 0 0 0 0] 0,091 0
handphone | 0,071 0 0 0 0 0 0 0 0 0
hari 0 0| 0,143 0 0 0 0 0 0 0
hati 0 0 0 0 0 0 0| 0,063 0 0
henti 0 0 0 0 0 0| 0,077 0 0 0
hilang 0 0| 0,143 0 0 0 0 0 0 0
internet 0 0 0 0 0 0 0 0 0] 0,063
jaringan 0 0 0 0 0| 0,091 0 0 0] 0,063
karena 0 0 0 0 0 0 0] 0,063 0 0
kasih 0 0 0 0 0 0 0 0 0| 0,063
keluar 0 0 0 0] 0,125 0 0| 0,063 0 0
kenapa 0,071 0 0 0 0 0 0 0 0| 0,063
klik 0 0 0 0] 0,125 0] 0,077 0 0 0
koneksi 0 0 0 0 0 0 0 0 0| 0,063
konten 0 0 0 0 0 0 0 0] 0,091 0
kuat 0 0 0 0| 0,125 0 0 0 0 0
lama 0 0 0 0 0 0 0 0 0] 0,063
laman 0 0 0 0 0 0| 0,077 0 0 0
maaf 0 0 0 0 0 0 0 0 0] 0,063
masalah 0,071 0 0 0 0 0 0| 0,063 0 0
memori 0,071 0 0 0 0 0 0 0 0 0
memuat 0 0 0 0 0| 0,091 | 0,077 0 0 0
perbaiki 0| 0,167 0 0] 0,125 0] 0,077 | 0,063 | 0,091 | 0,063
pinjam 0,071 0 0 0 0| 0,091 0| 0,063 | 0,091 0
rak 0 0] 0,143 0 0 0 0 0 0 0
rasa 0 0] 0,143 0 0 0 0 0 0 0
rating 0 0 0 0 0 0 0 0 0] 0,063
rusak 0 0 0 0 0| 0,091 0 0 0 0
satu 0 0 0 0 0 0 0 0 0] 0,063
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Term TF Nomalisasi
D1 D2 D3 D4 D5 D6 D7 D8 D9 D10
semua 0 0] 0,143 0 0 0| 0,077 0 0 0
sendiri 0 0 0 0 0 0] 0,077 | 0,063 0 0
simpan 0 0 0 0 0 0 0| 0,063 0 0
sinyal 0 0 0 0| 0,125 0 0 0 0 0
sistem 0 0 0 0] 0,125 0 0 0 0 0
stok 0 0 0 0 0 0 0 0] 0,091 0
sudah 0| 0,167 0 0 0 0 0 0 0 0
temu 0,071 0 0 0 0 0 0 0 0 0
tersedia 0 0 0] 0,143 0 0 0 0 0 0
tidak 0,143 | 0,167 0] 0,143 0 0| 0,077 ] 0,125 0 0
tolong 0 0 0 0] 0,125 0 0| 0,063 | 0,091 0
tombol 0 0 0 0 0| 0,091 0 0 0 0
tulisan 0 0 0 0 0 0 0 0| 0,001 0
unduh 0,071 | 0,167 0] 0,143 0| 0,091 0 0 0] 0,063
update 0 0| 0,143 0 0 0 0 0 0 0
proses 0 0 0 0 0 0 0 0| 0,091 0
Sebagai contoh perhitungan TF Normalisasi :
TF Normalisasi (Ada,) = % @1

Kemudian, dilakukan penjumlahan DF atau Document Frequency dimana

menjumlahkan term pada setiap dokumen. Sedangkan Invers Document Frequency

(IDF) adalah frekuensi munculnya kata atau term tertentu yang ada pada suatu
dokumen (Ashari et al., 2020). Seperti pada table berikut:

Term DF IDF
ada 2 0,699
aplikasi 2 0,699
awal 1 1
baca 5 0,301
bagus 1 1
baik 1 1
batal 1 1
berapa 1 1
bug 1 1
buka 2 0,699

Table 3. 10. Contoh Proses Document Frequnecy dan Invers Document Frequency




Term DF IDF
buku 8 0,097
cepat 1 1
enkripsi 1 1
file 2 0,699
fitur 1 1
gabung 1 1
gagal 3 0,523
handphone 1 1
hari 1 1
hati 1 1
henti 1 1
hilang 1 1
internet 1 1
jaringan 2 0,699
karena 1 1
kasih 1 1
keluar 2 0,699
kenapa 2 0,699
klik 2 0,699
koneksi 1 1
konten 1 1
kuat 1 1
lama 1 1
laman 1 1
maaf 1 1
masalah 2 0,699
memori 1 1
memuat 2 0,699
perbaiki 6 0,222
pinjam 4 0,398
rak 1 1
rasa 1 1
rating 1 1
rusak 1 1
satu 1 1
semua 2 0,699
sendiri 2 0,699
simpan 1 1
sinyal 1 1
sistem 1 1
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diatas:

Term DF IDF
stok 1 1
sudah 1 1
temu 1 1
tersedia 1 1
tidak 5 0,301
tolong 3 0,523
tombol 1 1
tulisan 1 1
unduh 5 0,301
update 1 1
proses 1 1

IDF ((Ada)) = log

(10)
2

— =0,699
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Sebagai contoh perhitungan IDF yang dilakukan berdasarkan hasil table

3.2)

Dengan menghitung Term Frequency pada setiap data dokumen. Dan

menghitung nilai Inverse Document Frequency (IDF). Selanjutnya menghitung

nilai bobot TF-IDF dengan mengkalikan nilai TF Normalisasi dengan IDF (Ashari

et al., 2020). Berikut perhitungan TF-IDF sebagai berikut:
Table 3. 11. Contoh Proses TF-IDF

Term TF.IDF
D1 D2 D3 D4 D5 D6 D7 D8 D9 D10
Ada 0,1 0 0 0 0 0| 0,054 0 0 0
Aplikasi 0 0 0 0 0| 0,064 0] 0,044 0 0
Awal 0 0 0 0 0 0 0 0 0] 0,063
Baca 0 0] 0,043 | 0,043 | 0,038 | 0,027 | 0,023 0 0 0
Bagus 0 0 0 0 0 0 0 0 0| 0,063
Baik 0 0 0 0 0 0 0 0 0| 0,063
Batal 0 0 0 0 0 0] 0,077 0 0 0
Berapa 0 0 0 0 0 0 0] 0,063 0 0
Bug 0 0 0 0 0| 0,001 0 0 0 0
Buka 0 0 0 0 0 0 0| 0,044 0| 0,044
Buku 0,007 | 0,016 0] 0014 0] 0,009 | 0,007 | 0,012 | 0,018 | 0,006
Cepat 0 0 0 0 0] 0,091 0 0 0 0
Enkripsi 0 0 0 0 0 0 0 0] 0,091 0
File 0,05 0 0 0,1 0 0 0 0 0 0
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Term TF.IDF
D1 D2 D3 D4 D5 D6 D7 D8 D9 D10
Fitur 0 0 0 0 0 0| 0,077 0 0 0
Gabung 0] 0,167 0 0 0 0 0 0 0 0
Gagal 0,037 0 0] 0,075 0 0 0 0] 0,048 0
Handphone 0,071 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Hari 0 0] 0,143 0 0 0 0 0 0 0
Hati 0 0 0 0 0 0 0] 0,063 0 0
Henti 0 0 0 0 0 0| 0,077 0 0 0
Hilang 0 0| 0,143 0 0 0 0 0 0 0
Internet 0 0 0 0 0 0 0 0 0] 0,063
Jaringan 0 0 0 0 0| 0,064 0 0 0] 0,044
Karena 0 0 0 0 0 0 0| 0,063 0 0
kasih 0 0 0 0 0 0 0 0 0] 0,063
Keluar 0 0 0 0| 0,087 0 0| 0,044 0 0
Kenapa 0,05 0 0 0 0 0 0 0 0| 0,044
Klik 0 0 0 0| 0,087 0| 0,054 0 0 0
Koneksi 0 0 0 0 0 0 0 0 0| 0,063
Konten 0 0 0 0 0 0 0 0] 0,091 0
Kuat 0 0 0 0] 0,125 0 0 0 0 0
Lama 0 0 0 0 0 0 0 0 0| 0,063
Laman 0 0 0 0 0 0| 0,077 0 0 0
maaf 0 0 0 0 0 0 0 0 0] 0,063
Masalah 0,05 0 0 0 0 0 0| 0,044 0 0
Memori 0,071 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Memuat 0 0 0 0 0| 0,064 | 0,054 0 0 0
Perbaiki 0| 0,037 0 0| 0,028 0| 0,017 | 0,014 0,02 | 0,014
Pinjam 0,028 0 0 0 0| 0,036 0] 0,025 | 0,036 0
Rak 0 0] 0,143 0 0 0 0 0 0 0
Rasa 0 0] 0,143 0 0 0 0 0 0 0
Rating 0 0 0 0 0 0 0 0 0| 0,063
Rusak 0 0 0 0 0| 0,091 0 0 0 0
Satu 0 0 0 0 0 0 0 0 0] 0,063
Semua 0 0 0,1 0 0 0| 0,054 0 0 0
Sendiri 0 0 0 0 0 0| 0,054 | 0,044 0 0
Simpan 0 0 0 0 0 0 0| 0,063 0 0
Sinyal 0 0 0 0| 0,125 0 0 0 0 0
Sistem 0 0 0 0| 0,125 0 0 0 0 0
Stok 0 0 0 0 0 0 0 0] 0,091 0
Sudah 0] 0,167 0 0 0 0 0 0 0 0
Temu 0,071 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Tersedia 0 0 0] 0,143 0 0 0 0 0 0
Tidak 0,043 0,05 0] 0,043 0 0| 0,023 | 0,038 0 0




55

TF.IDF
Term
D1 D2 D3 D4 D5 D6 D7 D8 D9 D10
Tolong 0 0 0 0| 0,065 0 0| 0,033 | 0,048 0
Tombol 0 0 0 0 0| 0,091 0 0 0 0
Tulisan 0 0 0 0 0 0 0 0] 0,091 0
Unduh 0,021 | 0,05 0| 0,043 0| 0,027 0 0 0| 0,019
Update 0 0| 0,143 0 0 0 0 0 0 0
Proses 0 0 0 0 0 0 0 0] 0,091 0
Sebagai contoh perhitungan TF-IDF sebagai berikut:
TF — IDF (Ada) = TF Nomalisasi X IDF 3.3)
= 0,143 x 0,699
=0,1

3.2.5 Klasifikasi Multinomial Naive Bayes

Multinomial naive bayes bisa dianggap sebagai versi yang lebih baru dari
klasifikasi Naive bayes yang sudah ada. Metode ini secara efektif menangani
jumlah kata dengan menghitung frekuensi setiap kata, sedangkan pada klasifikasi
Naive bayes tradisional, frekuensi kata tidak terlalu mempengaruhi performa
algoritma. Diketahui bahwa frekuensi setiap teks memiliki pengaruh yang lebih
besar dalam mengkategorikan teks ke dalam kategori yang berbeda (Surya et al.,
2019). Pada penelitian ini menggunakan 375 data dengan pembagian data training
80% dan data test 20%, namun sebagai contoh pada penelitian ini menggunakan 10
data yang sudah dilakukan pre-processing. Sebelum melakukan klasfikasi Kita
harus membagi data menjadi data training dan data test, berdasarkan data diatas
terdapat 10 teks, pada penelitian ini menggunakan data training sebanyak 7 teks

dan data test sebanyak 3 teks.
Table 3. 12. Contoh Pembagian Data Training dan Data Test

IDD Data Training Label
[‘buku’, ‘ada’, ‘pinjam’, ‘kenapa’, ‘gagal’, ‘unduh’, ‘file’, ‘tidak’,

D1 ‘temu’, ‘memori’, ‘handphone’, ‘tidak’, ‘ada’, ‘masalah’] Negative

D2 [‘tidak’, “‘unduh’, ‘buku, ‘sudah’, ‘gabung’, ‘perbaiki’] Positive

D3 [‘rasa’, ‘hari’, ‘update’, ‘rak’, ‘baca’, ‘hilang’, ‘semua’] Negative

D4 [‘baca’, ‘buku’, ‘unduh’, ‘gagal’, ‘file’, ‘tidak’, ‘tersedia’,] Positive

D5 [‘klik’, ‘baca’, ‘keluar’, ‘sinyal’, ‘kuat’, ‘sistem’, ‘tolong’, ‘perbaiki’] | ppsjtive
[‘rusak’, ‘baca’, ‘buku’, ‘unduh’, ‘tombol’, ‘pinjam’, ‘memuat’,

D6 ‘jaringan’, ‘cepat’, ‘aplikasi’, ‘bug’] Negative




[‘tidak’, ‘ada’, ‘buku’, ‘baca’, ‘klik’, ‘semua’, ‘henti’, ‘laman’,
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D7 ‘memuat’, ‘batal’, ‘sendiri’, ‘perbaiki’, “fitur’] Positive
ID Data Test Label
D8 [‘aplikasi’, ‘berapa’, ‘perbaiki’, ‘karena’, ‘masalah’, ‘keluar’, | Positive
‘sendiri’, ‘tidak’, ‘pinjam’, ‘buku’, ‘buku’, ‘simpan’, ‘tidak’, ‘buka’,
‘tolong’, ‘hati’,]
[‘pinjam’, ‘buku’, ‘tulisan’, ‘gagal’, ‘proses’, ‘enkripsi’, ‘konten’,
D9 ‘stok’, ‘buku’, ‘tolong’, ‘perbaiki’] Positive
[‘maaf’, ‘kasih’, ‘rating’, ‘satu’, ‘awal’, ‘baik’, ‘kenapa’, ‘lama’,
‘buku’, ‘buka’, ‘unduh’, ‘koneksi’, ‘jaringan’, ‘internet’, ‘bagus’,
D10 ‘perbaiki’] Positive

Sebelum diimplementasikan pada klasifikasi naive bayes, harus menjumlah

term pada kolom positive dan negative. Seperti pada contoh berikut:

Table 3. 13. Contoh Proses Penjumlahan Label Term

Term

TF

Jumlah Label

D1 D2 D3 D4 D5 D6 D7
Negative | Positive | Negative | Positive | Positive | Negative | Positive

Positive

Negative

ada

aplikasi

baca

batal

bug

buku

cepat

file

fitur

gabung

gagal

handphone

hari

henti

hilang

jaringan

keluar

kenapa

klik

kuat

laman

masalah

memori
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Term

TF

Jumlah Label

D1
Negative

D2
Positive

D3
Negative

D4
Positive

D5
Positive

D6
Negative

D7
Positive

Positive

Negative

memuat

perbaiki

pinjam

rak

rasa

rusak

semua

sendiri

sinyal

sistem

sudah

temu

tersedia

tidak

tolong

tombol

unduh

update
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Hal pertama yang dilakukan menghitung probabilitas prior dengan
membagi jumlah teks positive dan negative dengan banyaknya teks pada data diatas

sebagai berikut:

Table 3. 14. Contoh Proses Probabilitas Prior
Data Training

Probabilitas Prior

P Positive 0,57
P Negative 0,43
Hasil Keseluruhan 100%

Sebagai contoh rumus perhitungan probabilitas prior berdasarkan hasil table
diatas sebagai berikut:

jumlah teks positif (3.4)
jumlah teks

P positif =

4
P positif = 5= 0,57
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3
P negatif = - = 0,43

Selanjutnya menghitung probabilitas likehood adalah perhitungan hasil
term pada tiap label dibagi dengan hasil jumlah term positive dan negative,

ditambah dengan jumlah term semua teks, hasilnya seperti pada gambar berikut:
Table 3. 15. Contoh Proses Probabilitas Likelihood

Probabilitas likelihood
Term Jumlah Labe! Probap_ilitas Like Hoc_nd
Positive Negative PL Positive | PL Negative
ada 1 2 0,02 0,03
aplikasi 0 1 0,01 0,02
baca 3 2 0,04 0,03
batal 1 0 0,02 0,01
bug 0 1 0,01 0,02
buku 3 2 0,04 0,03
cepat 0 1 0,01 0,02
file 1 1 0,02 0,02
fitur 1 0 0,02 0,01
gabung 1 0 0,02 0,01
gagal 1 1 0,02 0,02
handphone 0 1 0,01 0,02
hari 0 1 0,01 0,02
henti 1 0 0,02 0,01
hilang 0 1 0,01 0,02
jaringan 0 1 0,01 0,02
keluar 1 0 0,02 0,01
kenapa 0 1 0,01 0,02
klik 2 0 0,03 0,01
kuat 1 0 0,02 0,01
laman 1 0 0,02 0,01
masalah 0 1 0,01 0,02
memori 0 1 0,01 0,02
memuat 1 1 0,02 0,02
perbaiki 4 0 0,05 0,01
pinjam 2 1 0,03 0,02
rak 0 1 0,01 0,02
rasa 0 1 0,01 0,02
rusak 0 1 0,01 0,02
semua 1 1 0,02 0,02
sendiri 1 0 0,02 0,01
sinyal 1 0 0,02 0,01
sistem 1 0 0,02 0,01
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Probabilitas likelihood
Term _9umlah Labe! Proba_b_ilitas Like Hoc_nd
Positive Negative PL Positive | PL Negative
sudah 1 0 0,02 0,01
temu 0 1 0,01 0,02
tersedia 1 0 0,02 0,01
tidak 3 2 0,04 0,03
tolong 1 0 0,02 0,01
tombol 0 1 0,01 0,02
unduh 2 2 0,03 0,03
update 0 1 0,01 0,02

Sebagai contoh penghitungan probabilitas likehood berdasarkan hasil table

diatas dengan rumus perhitungan berikut:

p tif (e )= (kemunculan term positif + 1) (3.5)
positif (term) = (jumlah term positif + jumlah term seluruh teks)
1+1)
positif (ada) (34 1 66) 0,0
) 2+1)
negatif (ada) = BG2166) 0,03

Terakhir, menghitung data test yang sudah dipisahkan. Perhitungan data test
ini adalah mencari term yang terletak sama pada data training, berikut term yang

sama dengan term yang berada di data training:

Table 3. 16. Contoh Proses Term Data Test
Data test
Term
aplikasi
buku
keluar
masalah
perbaiki
pinjam
sendiri
tolong
buku
gagal

D9 perbaiki
pinjam
tolong

D8




Data test

Term
buku

jaringan

D10 kenapa

perbaiki

unduh
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Dari term tersebut dihitung probabilitas posteriornya dengan mengkali

semua hasil term yang berada di likelihood dan probabilitas prior sesuai dengan

label pada term. Hasil dari probabilitas posterior sebagai berikut :

Table 3. 17. Contoh Proses Predicted Data Test

Predicted

Data test

Probabilitas Posterior

Term

PL Positive

PL Negative

Label

D8

aplikasi

buku

keluar

masalah

perbaiki

pinjam

sendiri

tolong

2,74286E-14

1,02857E-15

Positive

D9

buku

gagal

perbaiki

pinjam

tolong

1,37143E-08

5,14286E-10

Negative

D10

buku

jaringan

kenapa

perbaiki

unduh

3,42857E-09

1,54286E-09

Positive

Bedasarkan table diatas terdapat beberapa term yang sama dengan term di

data training. Sebagai contoh D9 terdapat beberapa yang sama dengan data training

seperti buku, gagal, perbaiki, pinjam, dan tolong. perhitungan probabilitas posterior

berdasarkan hasil table diatas sebagai berikut:
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P(wy) = P(c;) x P(wjlc;) X ... X P(wylcy) (3.6)

P(w;) = 0,57(positif) x 0,04(buku|positif) x 0,02(gagal|positif)
X 0,05(perbaiki|positif) x 0,03(pinjam|positif)
x 0,02(tolong|positif)
= 2,74286
P(w;) = 0,43(negatif) x 0,03(buku|negatif) x 0,02(gagal|lnegatif)
x 0,01(perbaiki|negatif) x 0,02(pinjam|negatif)
X 0,01(tolong|negatif)
= 1,02857
Yang memiliki nilai probabilitas posterior paling besar, term tersebut dapat
dilabelkan sesuai dengan hasil yang paling besar. Berdasarkan hasil data test diatas
dapat disimpulkan bahwa teks D8 memiliki sentiment positive, D9 memiliki

sentiment negative dan teks D10 memiliki sentiment positive

3.2.6 Evaluasi klasifikasi

Pada tahap evaluasi ini menggunakan teknik confusion matrix, teknik ini
sangat berguna untuk menganalisis performa classifier dalam mengenali tuple dari
berbagai kelas. True Positive (TP) dan True Negative (TN) memberikan informasi
mengenai kesalahan yang terjadi ketika classifier tidak berfungsi dengan benar
(Riyanto, 2019). Analisis ini di ambil dari data test yang berlabel asli dengan data
test yang telah label sesuai dengan klasifikasi multinomial naive bayes. Hasil dari

confusion matrix sebagai berikut:
Table 3. 18. Contoh Confusion matrix
Predicted
Positive Negative
Positive 2 1
Negative

Actual

Selanutnya menghitung accuracy yang menunjukkan rasio antara data yang
diklasifikasikan dengan benar dengan keseluruhan data. Precision yang
menunjukkan perbandingan antara data yang diklasifikasikan dengan benar dengan
semua data dalam kelas yang sama. Recall yang menggambarkan rasio antara
jumlah data yang diklasifikasikan dengan benar dalam suatu kelas dan seluruh data
yang benar dalam kelas tersebut (Mahfud et al., 2020).
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Table 3. 19. Contoh Proses Penghitungan Accuracy, Precision, Recall dan F-measure
Hasil

Accuracy 67%
Precision 100%

Recall 67%
F-measure 80%

Perhitungan Accuracy
4 TP+ TN (3.7)
TP+TN+ FP+FN
(240
T (2+0+1+0)

Perhitungan Precision

X 100% = 67%

p_ TP (3.8)
" TP+ FP

X 100% = 100%

2+0
Perhitungan Recall

TP (3.9)

R=——
TP + FN

2
R = X 100% = 67%
2+1

Perhitungan F-measure

Precision X Recall (3.10)
Precision + Recall
67 x 100

= X — = 0
F=2 67 + 100 80%

F=2X

3.4 Tempat dan Waktu Penelitian
Penelitian ini dilaksanakan pada bulan November 2024 hingga bulan Mei 2025.
Fokus penelitian ini didasarkan pada identifikasi layanan aplikasi perpustakaan

digital iBI Library melalui ulasan google Play store terkait pengalaman pengguna.

3.1 Subjek dan Objek Penelitian

Pada penelitian ini yang menjadi subjek adalah pengguna aplikasi iBl
Library yang menuliskan pengalamannya pada kolom ulasan google Play store.
Objek pada penelitian ini berupa aplikasi iBI Library
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3.2 Sumber Data

Penelitian ini menggunakan data primer yang berupa komentar layanan
perpustakaan digital (iBI Library) yang terhitung mulai Oktober 2017 sampai
dengan Oktober 2024. Sedangkan data sekunder yang digunakan berasal dari

literatur terkait seperti jurnal ilmiah, buku, dan laporan penelitian sebelumnya

3.3 Teknik Pengumpulan Data
Teknik pengumpulan data yang digunakan dalam penelitian adalah
scrapping komentar aplikasi iBl Library pada google Play store menggunakan

google colab



BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN
4. 1. Hasil Penelitian

Pada bagian ini, menjelaskan hasil dari pengujian machine learning serta
mengulas terakit implementasi metode multinomial naive bayes untuk mengetahui
sentiment pengguna tentang pengalaman menggunakan iBl Library. Sebelum
pengujian dilakukan tahap pre-processing dan pembagian data menjadi data
training dan data test yang memakai rasio 70:30. Penelitian ini melakukan
pengujian dengan menghitung nilai accuracy, recall, precision dan F-measure.

Berikut adalah hasil dari penelitian yang dilakukan.

4.1.1 Pengambilan Data

Pengambilan data pada penelitian ini dilakukan menggunakan Google Colab
dengan memanfaatkan library Google Scraper yang tersedia. Proses dilakukan
dengan mencantumkan ID aplikasi yang ulasannya ingin dikumpulkan.
Pengambilan data sesuai dengan batasan masalah yang telah ditetapkan dalam

penelitian ini. Jumlah data yang diperoleh sebanyak 287 ulasan,

4.1.2 Pelabelan Data

Pada penelitian ini, memnggunakan dataset yang terdiri dari 287 ulasan.
Selanjutnya, dilakukan proses pembersihan data dengan menghapus entri yang
terduplikasi. Data yang telah dibersihkan kemudian diberi label sentimen oleh ahli
di bidang bahasa Indonesia, dengan klasifikasi ke dalam dua kategori, yaitu positive
dan negative. Hasil pelabelan tersebut selanjutnya dikelompokkan dan dianalisis

kuantitatif, sebagaimana ditampilkan pada diagram berikut.

Distribusi Label Sentimen

negatif positif
Label Sentimen

Gambar 4. 1 Hasil labeling dari para ahli
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Gambar memberikan visualisasi berupa diagram batang dengan garis
horizontal yang menunjukan jenis kelas sentiment, sedangkan garis vertical
menunjukan jumlah dari masing-masing kelas sentiment, sentiment positive

memiliki jumlah 107, kelassentimen negative memiliki jumlah 179.

4.1.3 Hasil Pre-processing

Data yang telah diberi label oleh ahli selanjutnya melalui tahap pembersihan
untuk mengoptimalkan proses klasifikasi. Pada tahap ini, dilakukan identifikasi
dan penghapusan elemen-elemen yang tidak relevan, seperti URL, emotikon, tagar,
serta nama pengguna atau kata sandi, yang seluruhnya diganti dengan string
kosong. Proses case folding juga diterapkan untuk mengubah seluruh huruf
menjadi huruf kecil (lowercase). Selain itu, dilakukan normalisasi dengan
mengubah kata-kata tidak baku menjadi padanan yang sesuai dengan kaidah
Bahasa Indonesia berdasarkan Kamus Besar Bahasa Indonesia (KBBI).

Untuk proses stopword removal dan stemming, digunakan library Sastrawi,
sedangkan proses tokenizing dilakukan dengan bantuan library NLTK. Data hasil
pre-processing kemudian disusun ke dalam format dataframe menggunakan

library pandas, sebagaimana ditunjukkan pada hasil berikut.
Table 4. 1 Tahap Cleaning

No Cleaning

1 | kesulitan saat meminjam buku

N

Pada menu search buku ada filter pengarang Tolong ditambahkan menu search
pengarang agar mudah mencari pengarang yang diinginkan ya

jumlah copy nya sikit amat gak niat ngasih pinjam buku

ini lagi eror kah kok ngga bisa login yaa

Tidak bisa login menggunakan akun google tolong diperbaiki

oo b~lWw

tolong kenapa saya jdi tdk bisa meminjam buku satu pun ya padahal bukunya
masih tersedia tpi setiap dipinjam muncul tulisan error code sebelumnya saya
baik2 saja jika ingin meminjam buku selalu bisa kenapa sekarang malah tdk bisa
sama sekali

7 | gabisa dibaca setelah klik pinjam disuruh gabung padahal udah gabung dan eror
terus kyk gitu aja gak bisa dibuka ebooknya

8 | tiba gk bisa minjem sm sekali selalu eror

9 | kenapa pas di pinajam trus bukunya ga ada di rak pinjaman si

10 | aplikasinya kok sekarang tidak bisa pinjam buku ya mau di download tidak bisa
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Tabel 4.1 menampilkan hasil penghapusan atau pembersihan dari URL,
emoticon, hastag, nama pengguna dan kata sandi. Selanjutnya dilakukan proses

case folding sebagai berikut

Table 4. 2 Tahap Case folding
No Case folding

1 | kesulitan saat meminjam buku

pada menu search buku ada filter pengarang tolong ditambahkan menu search
pengarang agar mudah mencari pengarang yang diinginkan ya

jumlah copy nya sikit amat gak niat ngasih pinjam buku

ini lagi eror kah kok ngga bisa login yaa

tidak bisa login menggunakan akun google tolong diperbaiki

tolong kenapa saya jdi tdk bisa meminjam buku satu pun ya padahal bukunya
masih tersedia tpi setiap dipinjam muncul tulisan error code sebelumnya saya
baik2 saja jika ingin meminjam buku selalu bisa kenapa sekarang malah tdk bisa
sama sekali

7 | gabisa dibaca setelah Kklik pinjam disuruh gabung padahal udah gabung dan eror
terus kyk gitu aja gak bisa dibuka ebooknya

8 | tiba gk bisa minjem sm sekali selalu eror

9 | kenapa pas di pinajam trus bukunya ga ada di rak pinjaman si

10 | aplikasinya kok sekarang tidak bisa pinjam buku ya mau di download tidak bisa

N
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Tabel 4.2 menampilkan proses case folding dengan mengubah huruf besar
menjadi huruf kecil semua, proses selanjutnya dilakukan tahap normalisasi dengan

hasil berikut.

Table 4. 3 Tahap Normalisasi
No Normalisasi

1 | kesulitan saat meminjam buku

pada menu search buku ada filter pengarang tolong ditambahkan menu search
pengarang agar mudah mencari pengarang yang diinginkan ya

jumlah copy nya sedikit amat gak niat ngasih pinjam buku

ini lagi eror kah kok ngga bisa masuk yaa

tidak bisa masuk menggunakan akun google tolong diperbaiki

tolong kenapa saya jadi tidak bisa meminjam buku satu pun ya padahal bukunya
masih tersedia tapi setiap dipinjam muncul tulisan error code sebelumnya saya
baik?2 saja jika ingin meminjam buku selalu bisa kenapa sekarang malah tidak
bisa sama sekali

7 | gabisa dibaca setelah klik pinjam disuruh gabung padahal udah gabung dan eror
terus kyk gitu aja gak bisa dibuka ebooknya

8 | tiba ga bisa minjem sama sekali selalu eror

9 | kenapa pas di pinjam terus bukunya ga ada di rak pinjaman si

10 | aplikasinya kok sekarang tidak bisa pinjam buku ya mau di download tidak bisa

N

oo b~hlw
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Tabel 4.3 menampilkan hasil normalisasi yang menggubah kalimat tidak baku

atau slang word menjadi kata baku yang sesuai dengan kamus bahasa Indonesia,

pada proses selanjutnya stopword seperti gambar berikut.

Table 4. 4 Tahap Stopword

No

Stopword

kesulitan meminjam buku

2 | menu search buku filter pengarang tolong menu search pengarang mudah
mencari pengarang

3 | copy gak niat ngasih pinjam buku

4 | eror ngga masuk

5 | masuk akun google tolong diperbaiki

6 | tolong meminjam buku bukunya tersedia dipinjam muncul tulisan error code
baik2 meminjam buku

7 | gabisa dibaca klik pinjam disuruh gabung udah gabung eror kyk gitu aja gak
dibuka ebooknya

8 | ga minjem eror

9 | pinjam bukunya ga rak pinjaman si

10 | aplikasinya pinjam buku download

Tabel 4.4 menampilkan hasil stopword dengan menghapus kata yang tidak

diperlukan dan yang tidak memiliki bobot, setelah itu dilakukan proses tokenizing

dengan hasil berikut.

Table 4. 5 Tahap Tokenized

No Tokenized

1 | ['kesulitan', 'meminjam’, 'buku']

2 | ['menu’, 'search’, 'buku’, 'filter', 'pengarang’, ‘tolong’, 'menu’, 'search’, 'pengarang’,
'mudah’, 'mencari', 'pengarang']

3 | [‘copy', 'gak’, 'niat', 'ngasih’, 'pinjam’, 'buku']

4 | ['eror', 'ngga’, 'masuk’]

5 | ['masuk’, 'akun’, 'google’, 'tolong’, 'diperbaiki']

6 | ['tolong', 'meminjam’, 'buku’, 'bukunya’, 'tersedia’, ‘'dipinjam’, 'muncul’, 'tulisan’,
‘error’, 'code’, 'baik2', 'meminjam’, 'buku’]

7 | ['gabisa, 'dibaca’, 'klik’, ‘pinjam’, 'disuruh’, 'gabung’, 'udah’, 'gabung’, ‘eror’, 'kyk',
'gitu', 'aja’, 'gak’, 'dibuka’, 'ebooknya’]

8 | ['ga, 'minjem’, 'eror']

9 | ['pinjam’, 'bukunya’, 'ga’, 'rak’, 'pinjaman’, 'si']

10 | ['aplikasinya', 'pinjam’, 'buku’, 'download']

Tabel 4.5 proses tokenizing menampilkan pemisahan kata sehingga data yang

tertokenisasi dapat dilakukan pemboobtan menggunakan TF-IDF dengan

maksimal, selanjutnya dilakukan proses stemming.
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Table 4. 6 Tahap Stemming
No Stemming

1 | ['sulit, 'pinjam’, 'buku]

2 | ['menu’, 'search’, 'buku’, 'filter', 'arang’, 'tolong’, 'menu’, 'search’, ‘arang’, ‘mudah’,
‘cari’, 'arang’]

3 | ['copy!, 'gak’, 'niat', 'ngasih’, 'pinjam’, 'buku']

4 | ['eror', 'ngga’, 'masuk’]

S5 | I'masuk’, 'akun', 'google’, 'tolong', 'baik’]

6 | ['tolong', 'pinjam’, 'buku’, 'buku’, 'sedia’, ‘pinjam’, 'muncul’, ‘tulis', 'error’, ‘code’,
'baik2', 'pinjam’, 'buku']

7 | ['gabisa’, 'baca’, 'klik', 'pinjam’, 'suruh’, ‘gabung’, ‘udah’, 'gabung’, ‘eror’, 'kyk',

'gitu’, 'aja’, 'gak’, 'buka’, 'ebooknya’]

8 | ['ga’, 'minjem’, 'eror']

9 | ['pinjam’, 'buku’, 'ga’, 'rak’, 'pinjam’, 'si']
10 | [‘aplikasi', 'pinjam’, 'buku’, 'download']

Tabel 4.6 menampilkan hasil pengembalian kata menjadi kata dasar. Pada
proses ini, semua berhasil dikembalikan kepada kata dasar. tabel 4.1, tabel 4.2, tabel
4.3, tabel 4.4, tabel 4.5, dan tabel 4.6 menampilkan dataframe yang sama dengan
10 contoh data dari hasil pre-processing. Data tersebut disimpan dalam format csv
yang akan dilakukan proses pembobotan TF-IDF.

4.1.4 Hasil Pembobotan Kata

Pada proses ini, menggunakan fungsi tfidf\Vectorizer dari library scikit learn
untuk pembobotan kata. Hasil pembobotan memunculkan nilai frekuensi kata
berupa angka decimal, pada 287 data, terdapat 2470 kata yang terbobot. Hasil dari
pembobotan ini akan digunakan sebagai klasifikasi pada training data. Hasil dari

pembobotan sebagai berikut.
Table 4. 7 Tahap TF-IDF

Dokumen Kata Score pembobotan
Buku 1.7107
Dokumen 1 (negative) Pinjam 2.3828
Sulit 5.5609
Buku 1.7107
Mudah 4.7136
Dokuem 2 (positive) Filte-r >9008
Cari 4.1746
Search 10.5464
Menu 11.1217
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Dokumen Kata Score pembobotan

Tolong 3.1331

Arang 15.1501

Buku 1.7107

pinjam 2.3828

Dokumen 3 (negative) Niat >27%2
Ngasih 5.0500

Copy 5.0500

Gak 3.1630

Ngga 5.0500

Dokumen 4 (negative) Eror 4.3569
Masuk 3.1630

Tabel 4.7 adalah hasil dari perhitungan pembobotan TF-IDF dengan
mengambil beberapa dokumen yang sebagai contoh pada tabel terdapat sentiment
negative dan positive. Pada kolom kata adalah kata-kata yang ada pada tiap
sentiment dan pada kolom score pembobotan adalah hasil atau nilai dari tiap kata
tersebut dengan hasil yang berbeda-beda tiap katanya.

4.1.5 Hasil Pelatihan Data

Sebelum proses pelatihan dan pengujian dilakukan terhadap data yang telah
direpresentasikan dalam bentuk bobot TF-IDF, data terlebih dahulu dibagi
berdasarkan skenario rasio 70:30 dan rasio 80:20. Pembagian data ini dilakukan
dengan menggunakan fungsi train_test split dari library scikit-learn, yang
memungkinkan pemisahan data secara acak maupun terkontrol sesuai dengan rasio
yang ditentukan.

Bagi data dengan rasio 70:30 menggunakan variable test_size bernilai 0,3.
Variable test size dapat dikatakan bahwa jumlah presentase data yang akan menjadi
data uji, nilai 0,3 yang berarti 30% dari total data. Pada rasio 70:30, data berjumlah
total 287 yang terbagi menjadi dua yaitu, data test yang berjumlah 87 dan data
training yang berjumlah 200. Bagi data dengan rasio 80:20 menggunakan variabel
test_size bernilai 0.2. Variable test size ini menunjukkan persentase data yang
digunakan sebagai data uji, di mana nilai 0.2 berarti 20% dari total data. Pada rasio
80:20, jumlah total data sebanyak 287 dibagi menjadi dua bagian, yaitu data uji
sebanyak 57 data dan data latih sebanyak 230 data. Bagi data dengan rasio 80:20
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menggunakan variabel test_size bernilai 0.2 yang menunjukkan persentase data
yang digunakan sebagai data uji, dimana nilai 0.2 berarti 20% dari data
keseluruhan. Data uji yang digunakan adalah data mentah yang belum dilakukan
pre-processing. Pada rasio ini, jumlah total data sebanyak 287 dibagi menjadi dua
bagian, yaitu data uji sebanyak 56 data dan data latih sebanyak 231 data

Setelah melakukan proses split data, akan dilakukan proses pelatihan data
dengan menggunakan model multinomial naive bayes dari library sklearn. Data
yang digunakan adalah hasil pembagian rasio sebelumnya yang tersimpan di
variable x_train sebagai fitur dan y_train sebagai labelnya. Multinomial sendiri
merupakan pengembangan dari naive bayes agar bisa melakukan proses
perhitungan data selain data biner. Data tersebut dapat berupa bilangan decimal
maupun bilangan real, salah satu contoh kasusnya adalah sentiment analisis.
Sentiment analisis yang merupakan sekumpulan kata yang menghitung setiap kata
dan mempresentasikan kata tersebut berdasarkan total munculnya kata. Hal ini
dipadukan dengan metode probabilitas dari naive bayes.

Karena sebelumnya sudah dilakukan pelabelan, proses berikutnya adalah
perhitungan probabilitas dengan menggunakan pembobotan kata pada masing-
masing dokumen. Perhitungan ini diimplementasikan secara otomatis melalui
pemrograman, berdasarkan frekuensi kemunculan kata dalam konteks label
tertentu. Hasil dari proses pelatihan ini menghasilkan sebuah model machine
learning yang siap digunakan untuk proses klasifikasi pada tahap pengujian. Selain
itu, pengujian ini juga berfungsi untuk mengevaluasi performa model dalam
mengklasifikasikan data secara akurat.

4.1.6 Hasil Pengujian Data

Tahap ini merupakan proses pengujian dan evaluasi terhadap data uji yang
dilakukan dengan menggunakan confusion matrix. Evaluasi ini bertujuan untuk
mengukur tingkat akurasi klasifikasi yang dihasilkan oleh sistem. Untuk
memperoleh nilai true positive, true negative, false positive, dan false negative,
digunakan fungsi confusion matrix dari library scikit-learn. Selanjutnya, fungsi
classification report diterapkan untuk mengevaluasi performa model secara lebih

komprehensif, dengan menampilkan metrik evaluasi berupa akurasi, presisi, recall,
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dan F-measure, berdasarkan skenario pembagian data dengan rasio sebagai
berikut.

Table 4. 8 Hasil Peforma Multinomial naive bayes

Rasio Akurasi Presisi Recall F-measure
70:30 0.84 0.83 0.81 0.81
80:20 0.83 0.82 0.82 0.82
80:20
Data tanpa pre- 0.64 0.74 0.64 0.60
processing

Pada tabel 4.8 menunjukan hasil confusion matrix pada rasio 70:30 memiliki
presentase 84% untuk akurasi, presisi sejumlah 83%, recall sejumlah 81%, F-
measure sejumlah 81%. Sementara pada rasio 80:20 akurasi memiliki presentase
83%, untuk presisi, recall dan f-measure memiliki presentase yang sama di angka
82%. Semua presentase yang telah disebutkan berdasarkan perhitungan jumlah
kecocokan prediksi nilai true dan false dari data aktual. Hasil tersebut di
visualisasikan dengan sklearn berbentuk table matrix berikut.

Confusion Matrix
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Gambar 4. 2 Hasil data test 70:30

Pada gambar 4.2 dapat diketahui rasio 70:30, hasil evaluasi peforma model
multinomial naive bayes. Berdasarkan visualiasi dapat diketahui dari 30 data yang
sebenarnya berlabel positive, sejumlah 21 data yang sebenarnya positive dan
berhasil diprediksi positive oleh model (true positive), sedangkan 9 data yang
sebenarnya positive, tetapi salah terprediksi menjadi negative (false negative).
Sementara itu, terdapat 56 data berlabel negative, sebanyak 51 data yang

sebenarnya negative dan berhasil terprediksi negative saat pengujian (true negative)
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dan 5 data yang sebenarnya negative, namun salah diprediksi menjadi positive
(false positive).
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Gambar 4. 3 Hasil data test 80:20

Pada gambar 4.3 dapat diketahui rasio 80:20, mempresentasikan hasil evaluasi
peforma model multinomial naive bayes. Berdasarkan visualiasi dapat diketahui
dari 22 data yang sebenarnya berlabel positive, sejumlah 17 data yang sebenarnya
positive dan berhasil diprediksi positive oleh model (true positive), sedangkan 5
data yang sebenarnya positive, tetapi salah terprediksi menjadi negative (false
negative). Sementara itu, terdapat 36 data berlabel negative, sebanyak 31 data yang
sebenarnya negative dan berhasil terprediksi negative saat pengujian (true negative)

dan 5 data yang sebenarnya negative, namun salah diprediksi menjadi positive
(false positive).
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Gambar 4. 4 Hasil data test 80:20 (Data tanpa pre-processing)
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Pada gambar 4.4 dapat diketahui rasio 80:20 dengan data test yaitu data tanpa
pre-processing, Dapat diketahui dari 28 data yang sebenarnya berlabel positive,
sejumlah 9 data yang sebenarnya positive dan berhasil diprediksi positive oleh
model (true positive), sedangkan 19 data yang sebenarnya positive, tetapi salah
terprediksi menjadi negative (false negative). Sementara itu, terdapat 28 data
berlabel negative, sebanyak 27 data yang sebenarnya negative dan berhasil
terprediksi negative saat pengujian (true negative) dan 1 data yang sebenarnya
negative, namun salah diprediksi menjadi positive (false positive).

Tingkat kecerahan warna di samping mempresentasikan kepadatan klasifikasi
pada masing-masing kelas, warna biru tua menunjukan jumlah klasifikasi yang
tinggi. Evaluasi dari model ini menunjukan kemampuan Klasifikasi yang cukup
baik, terutama dalam mengenali data negative, sebagai contoh jumlah true negative
yang cukup tinggi. Matrix ini menjadi dasar evaluasi seperti akurasi, presisi, recall

dan f-measure. Berikut sampel hasil data test.

Table 4. 9 Contoh Hasil Data Test 70:30
No Content Negative Positive | Predicted Actual
1 | bukunya kok ga bisa dipinjem ya? padahal | 0.861856 | 0.138144 | Negative | Negative
masi ada 2 copy, tapi selalu muncul tulisan
400. tolong diperbaikii
2 | Tidak bisa login, saya sudah daftar, pas | 0.878158 | 0.121842 | Negative | Negative
masuk akun anda keblokir. Ini gimana sih?
3 | Baru install dan daftar, udah pinjam dan | 0.852305 | 0.147695 | Negative | Negative
diunduh tinggal baca aja, tapi error mulu.
Alhasil masih belum bisa baca buku yang
diunduh, kan sayang gitu. Kalau gini
mending uninstall aja.
4 | Overall bagus. Tapi mungkin bisa ditambah | 0.526197 | 0.473803 | Negative | Positive
lagi koleksi bukunya, especially untuk buku
yang sedang ramai di kalangan remaja
seperti saya.
5 | Saya sangat senang dengan aplikasi ini | 0.692850 | 0.307150 | Negative | Negative
namun aplikasinya problem loading book
categories, unknown error. Apakah sedang
ada gangguan? Saya sudah coba reinstall
tapi masih mengalami hal yang sama.

Tabel 4.9 menunjukan hasil klasifikasi terhadap data test yang meliputi konten,
nilai du akelas sentiment positive dan negative, hasil prediksi model (predicted) dan
hasil label sebenarnya (actual). Pada hasil tersebut dapat dilihat bahwa model
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memberikan nilai berdasarkan kelas berdasarkan kata dalam sentiment tersebut,
sebagai contoh, pada baris pertama, model memberikan nilai pemodelan sebesar
0.861856 terhadap kelas negative dan 0.138144 terhadap kelas positive, sehingga
model mengklasifikasikan data tersebut adalah negative, yang sesuai dengan label
aktual (Actual) yaitu negative. Berikut beberapa kata-kata yang muncul pada

sentiment positive dan negative.

WordCloud - Sentimen Positif WordCloud - Sentimen Negatif
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Gambar 4. 5 Hasil wordcloud

Gambar 4.3 menunjukan bahwa terdapat beberapa kata seperti buku, koleksi,
manfaat, bantu dan aplikasi pada sentiment positive, selain itu pada sentiment
negative juga terdapat beberapa kata seperti buku, ga, baca, gabisa, pinjam dan gak.
Dari wordcloud dapat menggambarkan kata-kata yang paling sering muncul dalam
ulasan pengguna berdasarkan data test.

4. 2. Pembahasan

Pada tahap awal penelitian, pengambilan data dilakukan menggunakan tools
google colab dengan library google scraper, yang memudahkan peneliti saat
mengakses dan mengunduh data. Saat pengambilan data awal dikumpulkan
sebanyak 225 data, kemudian peneliti mencoba untuk memodifikasi dan
menambahkan script untuk memperoleh data sesuai dengan batasan masalah,
akhirnya data yang berhasil diperoleh sebanyak 287 data. Dari jumlah data yang
didapat tersebut dilakukan tahap pembersihan (data cleaning) dari data yang
terduplikat serta data yang memiliki elemen-elemen yang tidak relevan seperti
URL, emoticon, mention dan whitespace, setelah proses pembersihan, data diberi
label oleh para ahli di bidang bahasa Indonesia, antaranya Tamara Khadjijah Al
Kubra dan Aliza Nur Sabila, lulusan program studi bahasa dan sastra Indonesia
Universitas Negeri Malang, serta bapak Jarwoto,S.pd, seorang pendidik yang
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diBldang Pendidikan bahasa Indonesia. Kemudian proses pelabelan dilakukan
berdasarkan sentiment yang terkandung dalam masing-masing sentiment, pada
penelitian ini menggunakan dua kategori pelabelan yaitu label positive dan label
negative. Label netral tidak digunakan karena labeling netral sering kurang
informatif hal itu akan membuat sentiment seseorang kearah yang kurang jelas
pada suatu topik tertentu. Sekaligus kata netral dalam KBBI diartikan sebagai tidak
berpihak, maka dari itu kalimat bersentimen netral ini merupakan ekspresi kalimat
yang tidak memiliki kecenderungan positive maupun negative (Arham et al.,
2022). Serta, sikap netral dianggap tidak memberikan manfaat yang signifikan bagi
suatu lembaga atau instansi (Puspala Sari & Jaya, 2023).

Dari hasil pelabelan pada gambar 4.1, kemudian dilakukan langkah pre-
processing agar data yang awalnya data mentah menjadi data yang siap diolah. Hal
yang dilakukan adalah tahap case folding dengan merubah huruf besar menjadi
kecil agar saat proses klasifikasi memudahkan machine learning. Pada tahap
normalisasi mengubah kata slang, kata singkatan, dan kata tidak baku menjadi kata
yang sesuai dengan bahasa Indonesia yang benar, kata yang sering dipakai adalah
“dgn, sy, yg, bs, apk”. Selanjutnya penghapusan (Stopword) dengan library
sastrawi yang memiliki modul kata yang perlu untuk dihapus. Pada tahap ini, masih
ditemukan beberapa kata yang seharusnya tidak memiliki makna yang tidak
penting, namun belum berhasil dihapuskan oleh stopword. Setelah itu dilakukan
tokenizing untuk memisahkan kata untuk memudahkan saat dilakukan pembobotan
kata (TD-IDF), kemudian dilakukan stemminguntuk merubah kalimat yang
memiliki imbuhan menjadi kata dasar, pada tahap ini memerlukan waktu sedikit
lama saat prosesnya, namun terdapat beberapa kata yang masih belum berhasil
diubah menjadi kata dasar, hal itu dikarenakan terdapat kelebihan dalam huruf
vocal seperti “akhirnyaaa”, “antriannnya”, dan ‘“bagossss”. Setelah proses
stemmingselesai, maka hasil proses pre-processing dapat digunakan pada proses
selanjutnya yaitu pembobotan kata.

Penelitian ini menerapkan pengklasifikasian multinomial naive bayes dengan
tahap pre-processing yang sesuai, pada tahap normalisasi memerlukan waktu yang

cukup lama untuk memeriksa dan mencatat kata-kata yang harus dibenarkan dan
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diperbaiki agar data digunakan dapat berjalan secara maksimal. Pada tahap
stopword dan stemmingterdapat banyak kata yang harusnya tereliminasi dan
dikembalikan menjadi kata dasar, tetapi belum bekerja cukup baik. Beberapa
contoh kata tersebut seperti kata yang imbuhan dengan vocal akhir yang
berlebihan, singkatan, dan kata yang tidak sesuai dengan bahasa Indonesia yang
baik dan benar. Ada juga beberapa kata yang termuat dalam library sastrawi,
namun belum cukup berkerja dengan baik.

Pada tabel 4.7 pembobotan dilakukan untuk memberi nilai numerik pada
setiap kata dan sejauh mana suatu kata memberikan kontribusi terhadap suatu kelas
sentiment, baik positive ataupun negative, dari hasil pembobotan terdapat 2470
kata unik yang terkandung dalam sentiment tersebut. Nilai bobot mulai dari 0.0
hingga yang terbesar 21.00. setelah dihitung berdasarkan frekuensi kemunculan
kata dalam setiap kelas sentiment, kemudian dilakukan normalisasi terhadap
jumlah total kata dalam kelas tersebut. Sebagai contoh, kata seperti “bagus”,
“manfaat”, dan “baik” dengan bobot cukup tinggi pada kelas sentiment posititf,
dan kata seperti “ga”, “buku”, dan “baca” yang dominan tinggi pada kelas negative.

Setelah pembobotan menggunakan metode TF-IDF selanjutnya proses
pelatihan dalam model klasfikasi. Klasifikasi dilakukan dengan membagi menjadi
dua bagian, yaitu data traning dan data test dengan perbandingan rasio 70:30 dan
rasio 80:20. Dengan beberapa rasio tersebut, diharapkan dapat menghasilkan
peforma model yang optimal. Dari pembagian tersebut data training dimasukan ke
dalam model klasifikasi multinomial naive bayes, dengan menghitung log prior
dan log likelihood sebagai dasar perhitungan probabilitas masing-masing kelas,
Setelah dilakukan Klasifikasi pada proses training, selanjutnya evaluasi model
menggunakan data uji melalui metode confusion matrix. Hasil evaluasi
menunjukkan adanya variasi nilai pada metrik evaluasi yang digunakan, yaitu
akurasi, presisi, recall, dan f-measure, yang dimana hasil tersebut mencerminkan
sejauh mana model mampu mengklasifikasikan data secara tepat.

Table 4.8 menunjukan hasil peforma dari model klasifikasi multinomial naive
bayes, yang berdasarkan dua skenario pembagian data latih dan data uji, yaitu rasio
70:30, 80:20, dan 80:20 dengan data test yang digunakan adalah data mentah. Pada
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rasio 70:30, model menghasilkan akurasi sebesar 0.84, bisa dikatakan 84% model
data berhasil diprediksi dengan benar oleh model dibandingkan dengan total
jumlah data yang di uji. Sedangkan untuk rasio 80:20, model menghasilkan nilai
akurasi sebesar 0.83, yang berarti sebanyak 83% dari total data uji berhasil
diklasifikasikan secara benar oleh model. Pada rasio 80:20 menggunakan data
tanpa pre-processing yang dihasilkan sebesar 0.64, yang dimana sebanyak 64%
dari total uji data mentah berhasil diklasifikasikan. Akurasi digunakan untuk
menilai tingkat keseluruhan kebenaran prediksi model terhadap data uji, yaitu
seberapa besar proporsi klasifikasi yang dilakukan model sesuai dengan label
aslinya.

Sementara itu, pada rasio 70:30 nilai presisi mendapatkan di angka 0.83
menunjukan 83%data yang diprediksi sebagai positive yang benar-benar positive,
dapat dikatakan terprediksi dengan benar, sedangkan pada rasio 80:20 nilai presisi
yang dihasilkan sedikit turun diangka 0.82, menunjukan bahwa 82% ini
mencerminkan seberapa baik model dalam menghindari kesalahan klasifikasi dari
hasil data yang sebenarnya negative sebagai positive, sedangkan pada rasio 80:20
dengan menggunakan data mentah mengalami penurunan pada angka 74%. Presisi
ini digunakan untuk menilai tingkat ketepatan model dalam memberikan label
positive, yang artinya berapa banyak prediksi positive yang benar-benar relevan.

Selanjutnya, nilai recall pada rasio 70:30 diangka 0.81 yang menunjukan
sebanyak 81% model berhasil mendeteksi data aktual yang benar-benar positive
maupun negative, sedangkan pada rasio 80:20 recall yang dihasilkan sedikit tinggi
sebesar 0.82, mengindikasikan bahwa model berhasil mengenali 82% dari total
data uji yang benar-benar memiliki label sentimen tertentu, pada rasio 80:20
dengan data menghasilkan recall sebesar 64%. Dengan kata lain, recall digunakan
untuk menilai kemampuan model dalam menemukan semua data yang relevan,
atau seberapa banyak data yang benar-benar positive berhasil dikenali.

F-measure pada rasio 70:30 sebesar 0.81, bahwa 81% rata-rata nilai presisi
dan recall seimbang, pada rasio 80:20 f-measure yang dihasilkan mengalami
peningkatan sebesar 0.82, yang dimana nilai 82% menunjukkan keseimbangan

yang baik antara kemampuan model dalam menghindari prediksi yang salah dan
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kemampuan dalam mendeteksi seluruh data yang relevan, sedangkan pada rasio
80:20 pada data mentah score f-measure mengalami penurunan pada angka 60%.
F-measure digunakan untuk menilai keseimbangan performa model, khususnya
saat presisi dan recall memiliki kepentingan yang sama, serta untuk mengevaluasi
model pada situasi data yang tidak seimbang. Hal ini menunjukkan bahwa
meskipun jumlah data uji lebih sedikit dibandingkan dengan rasio 70:30, model
tetap memiliki performa klasifikasi yang konsisten.

Meskipun dengan rasio 70:30 menunjukan akurasi yang sedikit lebih tinggi
dibandingkan rasio 80:20. Namun, dengan memperhatikan keseimbangan antara
presisi dan recall yang diwakili nilai f-measure, maka rasio 80:20 menunjukan
peforma yang lebih stabil. Hal tersebut diperkuat hasil confusion matrix
diantaranya rasio 80:20 memiliki nilai recall dan f-measure yang lebih baik, yakni
0.82 dibanding 0.81 pada rasio 70:30, selain itu nilai f-measure yang lebih tinggi
pada rasio 80:20 menunjukan model lebih seimbang dalam mengklasifikasi
positive dan negative dan jumlah total kesalahan (false positive dan false negative)
juga lebih rendah dan rasio 80:20 lebih seimbang daripada rasio 70:30. Dengan
demikian rasio 80:20 memberikan hasil peforma yang lebih optimal dan seimbang
dalam klasifikasi sentimen, oleh karena itu rasio 80:20 dapat dikatakan sebagai
rasio yang sesuai dan tepat dalam model klasifikasi sentimen pada penelitian ini

Dalam Klasifikasi sentimen, presisi, recall dan f-measure memiliki peran
penting dalam memastikan bahwa model diantaranya tidak banyak melakukan
salah prediksi data negative sebagai positive atau bisa dikatakan presisi, recall
dengan nilai tinggi bahwa model mampu mendeteksi data yang seharusnya
diklasifikasikan sebagai positive dan f-measure yang tinggi menandakan model
memiliki keseimbangan yang baik antara presisi dan recall.

Penghitungan dari pengujian dan evaluasi pada tabel 4.8 menunjukan bahwa
hasil peforma model machine learning yang digunakan pada penelitian ini, sebagai
contoh rasio 70:30 dengan akurasi 84% dari keseluruhan data test, dengan
menghitung total jumlah prediksi benar maupun tidak benar yang sesuai dengan
data aktual lalu dibagi dengan keseluruhan jumlah prediksi yang benar maupun

tidak benar dengan data aktual. Adapun presisi yang memperoleh nilai 84% dari
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keseluruhan data test, dengan menghitung hasil terprediksi benar dibagi dengan
jumlah total yang terprediksi benar dengan nilai yang terprediksi salah. Selain itu,
ada recall yang memperoleh jumlah senilai 84% dari keseluruhan data test, dengan
perhitungan nilai yang terprediksi benar pada kelasnya dibagi dengan jumlah total
dari nilai terprediksi benar dengan jumlah total nilai terprediksi salah. Untuk
memperoleh evaluasi secara menyeluruh, penelitian ini menggunakan f-measure
sebagai alternatif evaluasi peforma model, f-measure menggabungkan nilai recall
dan presisi, dengan rumus dua dikalikan dengan hasil nilai perkalian antara presisi
dengan recall dibagi dengan hasil penjumlahan antara presisi dan recall. Nilai f-
measure yang diperoleh adalah 83% keseluruhan data.

Pada gambar 4.2 menunjukan confusion matrix model klasifikasi sentimen
yang menggambarkan perbandingan hasil prediksi data uji model klasifikasi pada
rasio 70:30, antara label sebenarnya (actual label) dengan label diprediksi oleh
model (predicted label) dengan pembagian dua kelas yaitu positive dan negative.
Hasil yang diperoleh diantaranya sebanyak 21 data yang sebenarnya positive dan
berhasil terprediksi positive (true positive), terdapat juga 9 data yang sebenarnya
positive, namun salah prediksi menjadi negative (false negative), selain itu juga
terdapat 51 data yang sebenarnya negative dan berhasil diprediksi negative oleh
model (true negative), dan sebanyak 5 data yang sebenarnya negative, namun
terprediksi menjadi positive. Hasil yang ditampilkan pada gambar 4.3 adalah rasio
80:20 hasilnya terdapat sebanyak 17 data dengan sebenarnya positive, dan
terprediksi posititf (true positive), 5 data yang sebenarnya positive tetapi diprediksi
sebagi negative (false negative), 31 data dengan label sentimen negative dan
diprediksi sebagai negative (true negative), dan 5 data yang sebenarnya negative
tetapi diprediksi sebagai positive

Berdasarkan tabel 4.9 hasil pengujian tersebut, menunjukan setiap sentiment
memberikan nilai prediksi yang berbeda berdasarkan kata dalam masing-masing
sentiment. Pada model klasifikasi label sentiment diukur berdasarkan nilai prediksi
yang lebih tinggi diantara tiap label sentiment, maka akan masuk pada label
sentiment tersebut. Hal ini memberikan penjelasan terkait kemampuan model

klasifikasi dalam mengenali dan mengklasifikasikan sentiment dari teks yang
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dianalisis. Namun, terdapat kesalahan klasifikasi, di mana label kelas hasil prediksi
tidak sesuai dengan label aktual. Hal tersebut dapat terjadi dikarenakan terdapat
kemiripan kata pada saat pembobotan kata atau makna yang ambigu dalam
sentiment tersebut. Diantaranya seperti kata “buku” kata ini muncul di sentimen
positive dan negative serta memiliki bobot yang serupa, hal tersebut berdampak
bahwa kata tersebut tidak informatif saat diprediksi dan seperti kata “menu” kata
ini sangat umum digunakan dalam konteks user experience, sebagai contoh dalam
sentimen positive “menu yang disediakan lengkap” atau sentimen negative “menu
membingungkan”. Selain itu, juga terdapat kata-kata seperti “copy”, “search”,
“google”, dan “menu” termasuk dalam kata noise yang dikarenakan bahasa
inggris umum yang bisa dianggap netral tanpa konteks yang jelas hal tidak spesifik
dalam konteks pada label sentimen dan kata “eror” bisa dikatakan salah pengejaan
pada saat TF-IDF menganggap ini sebagai kata unik, meskipun maknanya sama.
selain itu terdapat kata seperti “gak”, “ngga” dan “ngasih” kata-kata ini memiliki
bentuk kata informal, hal tersebut menyebabkan model klasifikasi tidak mengenali
jika tidak dinormalisasikan. Terdapat juga kata gaul yang disingkat seperti “baik2”,
“buku2”, “bener2”, “iya2”, “berlomba2”, “rasa2” dan “bisa2” termasuk kata
gabungan informal, bisa mengganggu jika tidak dipisah. Terdapat juga kata-kata
tidak teratur seperti “dunkbiar”, “pus”, “ampas”, “ingalls”, “cetur” dan “bjir” dari
kata tersebut kemungkinan gabungan kata gaul atau typo, bentuk ekspresi tanpa
konteks dan maknanya kabur jadi sulit untuk diinterpretasikan oleh model.

Dapat diamati bahwa terdapat karakteristik pada tiap sentiment yang
dipengaruhi oleh beberapa kata, yang dimana kata tersebut diperhitungkan dan
dilasifikasikan ke dalam kategori sentiment positive atau negative. Pada sentiment
positive, terdapat kata-kata yang dominan antara lain “koleksi”, “buku”, “aplikasi”,
“bagus”, “manfaat”, ‘“baik”, dan “bantu”, berdasarkan Kkata-kata tersebut
menunjukan bahwa pengguna dengan sentiment positive cenderung memberikan
ulasan terkait kemudahan dalam penggunaan aplikasi, serta manfaat yang
diperoleh dengan kelengkapan koleksi buku yang tersedia dalam layanan aplikasi
tersebut. Selain itu, terdapat kata-kata sering muncul pada sentiment negative

2 ¢

diantaranya ‘“gakbaca”, “buku”, “pinjam”, “gabisa”, “klik”, “daftar”, dan “eror”.
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Hal ini menunjukan bahwa keluhan utama yang dialami pengguna berasal dari
kendala teknis seperti kesulitan dalam proses peminjaman, serta kesulitan saat
melakukan login dan navigasi antarmuka yang kurang dimengerti oleh pengguna
baru, kata “gabisa” dan “pinjam” sering kali muncul beriringan dalam satu kalimat
sentiment yang mengindikasikan adanya hambatan saat pengguna ingin mengakses
fitur dan navigasi utama dari aplikasi. Berdasarkan data terdapat beberapa
permasalahan yang dihadapi oleh iBI Library, meskipun layanan ini mendapatkan
respon yang cukup beragam, pada distribusi sentimen menunjukan adanya
sentimen negative lebih banyak daripada sentimen positive pada beberapa aspek
layanan, diantaranya dari segi kualitas layanan digital pada sisi teknis seperti
kesulitan login, akses ebook maupun navigasi sistem, terdapat juga user experience
pengguna terhadap pelayanan belum sepenuhnya positive, selain itu dibutuhkannya
tutorial yang jelas bagi pengguna saat mengakses fitur-fitur yang tersedia,
sementara itu dari segi aksebilitas proses peminjaman yang kurang efisien atau
keterbatasan akses ke koleksi yang diinginkan. Meskipun demikian, terdapat juga
sentimen positive diantaranya, banyak pengguna yang memberikan apresiasi
terdahap ketersediaan koleksi digital yang cukup lengkap serta kemudahan dalam
mengakses koleksi bacaan dari berbagai perangkat. Selain itu, tampilan antarmuka
aplikasi yang menarik serta responsif dan respon cepat dari layanan bantuan atau
customer service juga menjadi nilai tambah yang disorot dalam ulasan positive.
Beberapa pengguna juga menyampaikan bahwa iBI Library sangat membantu
dalam menunjang kebutuhan literasi akademik dan referensi bacaan, terutama bagi
mahasiswa dan dosen. Temuan ini menunjukkan bahwa meskipun masih terdapat
tantangan dalam aspek teknis dan aksebilitas, layanan iBI Library telah
memberikan kontribusi yang besar bagi penggunanya.

Analisis sentimen bertujuan untuk mengidentifikasi dan memahami ekspresi
seseorang yang disampaikan dalam bentuk opini. Opini tidak selalu disampaikan
secara verbal, tetapi juga dapat diekspresikan melalui bentuk nonverbal. Salah satu
bentuk opini nonverbal yang umum dijumpai adalah dalam bentuk teks atau
tulisan. Ulasan pada penelitian ini diperoleh dari Google Play Store dengan ulasan

pengguna saat menggunakan iBl Library, namun masih banyak yang tidak
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memiliki kendala saat menggunakan aplikasi tersebut. Tujuan dari analisis
sentimen adalah untuk mengklasifikasikan serta membedakan opini yang bersifat
positive dan negative. Hasil klasifikasi ini dapat dimanfaatkan sebagai dasar
evaluasi yang berguna untuk meningkatkan kepuasan pengguna, dengan
mengoptimalkan opini positive sebagai potensi yang perlu dikembangkan, serta
menjadikan opini negative sebagai masukan untuk perbaikan dan peningkatan
kualitas untuk aplikasi iBI Library. Adapun pandangan islam, tujuan dari analisis
sentiment ini adalah sunnah seperti yang dijelaskan pada ayat al-Qur’an Surat al-

Bagarah ayat 42

O3ala a2l G 1585553 J.buu G 19ls Y3
“Janganlah kamu campuradukkan kebenaran dengan kebatilan?® dan (jangan pula)
kamu sembunyikan kebenaran, sedangkan kamu mengetahui(-nya).”

Dalam Tafsir al-Misbah dijelaskan bahwa para tokoh agama dari kalangan
Bani Israil melakukan upaya propaganda dengan menyampaikan pendapat-
pendapat yang menyimpang dari ajaran asli dalam Kitab Taurat. Mereka
melakukan manipulasi terhadap isi Taurat dengan menambahkan pandangan-
pandangan pribadi serta menyembunyikan informasi tentang kenabian Muhammad
SAW (Shihab, 2002). Meskipun menurut tafsir tersebut ayat ini secara historis
ditujukan kepada kaum Bani Israil, agar tidak mencampuradukkan antara
kebenaran dan kebatilan, yaitu dengan tidak menyisipkan ajaran yang bukan
berasal dari firman Allah ke dalam Kitab Taurat. Selain itu, mereka juga dilarang
menyembunyikan kebenaran, termasuk kabar mengenai kedatangan Nabi
Muhammad SAW vyang telah disebutkan dalam Taurat, padahal mereka
mengetahuinya secara jelas. Tindakan penyembunyian ini dilakukan oleh sebagian
kalangan Yahudi dengan tujuan untuk menghalangi manusia menerima kebenaran
dan beriman kepada Nabi Muhammad SAW (Kemenag, 2022). Dalam konteks
tujuan analisis sentimen, konsep klasifikasi yang bertujuan untuk mengidentifikasi
serta membedakan antara opini yang bersifat positive dan negative agar tidak
tercampur, hal ini selaras dengan makna yang terkandung dalam ayat tersebut.

Oleh karena itu, evaluasi dilakukan sebagai gambaran agar kondisi di masa

mendatang dapat menjadi lebih baik. Evaluasi ini memiliki kesamaan makna
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dengan konsep muhasabah, yaitu proses penilaian terhadap tindakan dengan
mempertimbangkan nilai-nilai positive dan negative yang terkandung. Adapun
implementasi muhasabah yang selaras dengan analisis sentimen.

Table 4. 10 Implementasi Muhasabah Dalam Analisis Sentimen

Konsep
Muhasabah

No Tafsir Implementasi

"Wahai  orang-orang  yang | Evaluasi tahap ke tahap dilakukan
beriman! Bertakwalah kepada | dengan baik dalam pre-processing
Allah dan hendaklah setiap diri | hingga klasifikasi model
memperhatikan apa yang telah
Muhasabah diperbuatnya untuk hari esok
Perilaku (akhirat); dan  bertakwalah
kepada Allah. Sungguh, Allah
Maha Mengetahui terhadap apa
yang kamu kerjakan." (QS. Al-
Hasyr: 18)

“Orang yang cerdas adalah yang | Evaluasi peforma dari  model
menghisab dirinya dan beramal | klasifikasi sebagai cerminan
untuk kehidupan setelah mati. | efektivitas model seperti
Muhasabah Sedangkan orang yang lemah | akurasi,presisi, recall dan f-measure
Proses adalah yang mengikuti hawa
nafsunya dan hanya berangan-
angan kepada Allah.” (HR. At-
Tirmidzi, No. 2459 — Hasan)
Telah menceritakan kepada kami | Melakukan tahap-tahap dengan
Abu Al-Yaman, dan Muhammad | benar tanpa kata noise dan
bin Mushab keduanya berkata: | meningkarkan score  confusion
telah menceritakan kepada kami | matrix

Muhasabah Abu Bakar bin Abdullah, dari
Sosial Habib bin Ubaid berkata: Aisyah
berkata: Rasulullah shallallahu
‘alaihi wa sallam bersabda:
"Pesimis adalah akhlag yang
buruk” (HR.Ahmad)
Sesungguhnya  Allah tidak | Ketika model belum mencapai
mengubah  keadaan  sesuatu | peforma maksimal, maka dilakukan
kaum) artinya Dia tidak mencabut | perbaikan  untuk  mendapatkan
dari mereka nikmat-Nya | model yang sempurna dan sesuai
Muhasabah (sehingga mereka mengubah | yang diharapkan

Perbaikan keadaan yang ada pada diri
mereka sendiri) dari keadaan
yang baik dengan melakukan
perbuatan durhaka. (QS. Ar-
Ra’d)

Muhasabah dalam konteks hadist tersebut sebagai sunaah, Umar bin Khattab
berkata bahwa mendorong manusia untuk tidak menunda-nunda perbaikan diri dan
menyadari bahwa kesempatan muhasabah hanya ada di dunia. Jika seorang

individu mengintropeksi diri sendiri dan mengevaluasi dirinya sendiri mulai dari
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perkataan, amal dan tindakan yang dilakukan selama hidup, maka individu tersebut
akan siap menghadapi pertanggung jawaban kepada Allah SWT dengan hati yang
tenang (At-Tirmidzi, 1999).



BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan pada skenario pengujian yang telah dilakukan, performa terbaik
pada rasio 80:20 dengan akurasi sebesar 83%, presisi sebesar 82%, recall sebesar
82%, f-measure sebesar 82%. Akurasi menggambarkan proporsi prediksi model
yang sesuai dengan label sesungguhnya, sedangkan presisi menunjukkan tingkat
ketepatan model dalam mengidentifikasi sentimen  positif, Recall
merepresentasikan kemampuan model dalam mengenali seluruh data yang relevan,
dan f-measure menilai keseimbangan antara presisi dan recall dalam performa
Klasifikasi. Berdasarkan hal tersebut kinerja algoritma Multinomial naive bayes
dalam klasifikasi sentimen dapat dikategorikan unggul, stabil, dan teruji dalam
membedakan sentimen positive dan negative, dengan performa terbaik pada
skenario pembagian data 80:20. Dari hasil ulasan pengguna terhadap iBI Library
yang diperoleh cukup bervariasi, dengan kecenderungan pada sentimen negative.
Permasalahan yang dihadapi diantaranya waktu proses transaksi koleksi sering
terjadi error saat melakukan peminjaman, dan navigasi sistem yang kurang
dimengerti oleh pengguna baru, serta minimnya panduan penggunaan aplikasi.
Selain itu, beberapa pengguna juga mengeluhkan efisiensi peminjaman dan
keterbatasan akses koleksi. Meskipun demikian, hasil analisis juga menunjukkan
adanya sentimen positive, khususnya terkait kelengkapan koleksi digital,
kemudahan akses dari berbagai perangkat, tampilan antarmuka yang menarik, serta
layanan bantuan yang responsif.
5.2 Saran

Berdasarkan hasil dari penelitian ini, terdapat sejumlah rekomendasi yang
dapat diajukan, diantaranya sebagai berikut:

1. Untuk penelitian selanjutnya pada tahapan pre-processing perlu

penanganan khusus untuk kata yang masih lolos, termasuk saat

penanganan kata tidak baku, kata slang, kesalahan pengetikan, dan kata-
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kata noise, serta menambahkan beberapa skenario perbandingan untuk
hasil yang lebih bervariasi

Bagi pengelola iBI Library disarankan lebih memperhatikan kendala
pengguna yang pada ulasan negative, diantaranya saat transaksi
peminjaman koleksi digital, serta sistem navigasi antarmuka agar lebih
mudah dipahami oleh seluruh kategori pengguna, termasuk pengguna

baru.
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tf = count
idf = math.log((N + 1) ( dfreq[word])) + 1
vec[vocab_index[word]] * idf

return vec

# Hitun Wwa TF-ID or
tfidf vectors = [compute tfidf(tf) for tf in tf docs]

an hasil TF-IDF
print(™ , vocab)
for i, vec in enumerate(tfidf vectors):
print (" \nDokumen {labels[i
for j, weight in enumprate(vec)
it weight > o:
print(f" {vocab[j]:<15} : {weight:.af}")

Vocab: [‘*pinjam®, ‘buku®', *sulit®, ‘mudah®, ‘cari®, ‘tolong’, ‘filter', "arang’', "me

Dokumen 1 (negatlf)
pinjam 2.3828
buku : 1.71e7
sulit : 5.5689

Dokumen 2 (p051t1f)
buku 1.71e7
mudah : 4.7136
cari 1 4.1746
tolong HEREE]
filter : 5.5689
arang : 15.1501
menu : 11.1217
search : 109.5464

TRAINING
training

o class tf =
: defaultdict(in
": defaultdict(int

for tf, label in zip(tf docs, labels): #
class doc_count[label] += 1
word, count in tf.items():
class_tf[label][word] += count
class_total terms[label] += count

Vv = 1en(v0cah) # juml

for label in class_tf:
log likelihood =
for word in vocab:
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MODEL

model

o def predict(doc_tokens):
tf = defaultdict(int)
for word in doc_tokens:

tf[word] += 1

scores = {}
for label in model:
score = model[label]['log prior']
for word, count in tf.items():
if word in model[label][ log
score += count * model[label]["1
scores[label] = score

return max(scores, key=scores.get)

TESTING

scores[label] = score
return max(scores, key=scores.get)

print(
print(confusion matrix(y test, y pred, labels=

print (" y:", accuracy_score(y_test, y _pred))

prinmt (" on M)
print(classification_report(y_test, y pred, labels=

Confusion Matr
[[21 9]
[ 551]]

Accuracy: ©.8372093023255814

Classification Report:
precision recall fi-score  support

positif 8.81 0.70 0.75 30
negatif 9.85 8.91 .88 56

accuracy 0.84 86
macro avg . 2.81 86
weighted avg . 08.83 86




101

scores| Label| = score
urn max(scores, key=scores.get)

y pred = r doc in X _test]

# --- Evalu
print(" 1 ")
print(confusion matrix(y test, y pred, labels=

print("\r F , accuracy score(y test, y pred))

print(" ")
print(classification report(y test, y pred, labels=

Confusion Matrix:
[[17 5]
[ 5 31]]

Accuracy: 9.8275862068965517

Classification Report:
precision recall fi-score support

positif e.77 0.77 0.77 22
negatif 0.86 0.86 0.86 36

accuracy 0.83 58
macro avg 0.82 58
weighted avg 0.83 58

y_pred_raw = model.predict(X test counts)

print(”

primt(

print(confusion matrix(y test raw, y pred raw, labels=

print (" U ', accuracy score(y_test_raw, y pred raw))
primt("\n icati = ")

print(classification report(y test raw, y pred raw, labels=

--- Results using test_data split.csv (raw data) ---
Confusion Matrix:

[[ o 19]

[ 127]]

Accuracy: 0.6428571428571429

Classification Report:
precision recall fi-score support

positif 0.90 9.32 0.47 28
negatif 09.59 0.96 8.73 28

accuracy 0.64
macro avg 0.60
weighted avg 0.60
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DATA TEST

5

# Buat DataFrame hasil

hasil = pd.DataFrame(proba, columns=model.classes )
hasil[ 'Pr cted'] = predicted

hasil[' 1']T = y_test.reset_index(drop= )
hasil[ 'Content’'] = text test.reset index(drop=

# Tampilkan hasil
display(hasil| , £ro s 11D
hasil.to_csv(’ nten se/MyDrive/dz ; ] » , index=

Content negatif positif Predicted Actual

bukunya kok ga bisa dipinjem ya? padahal masi ... 0.861856 0.138144 negatif negatif
Tidak bisa login, saya sudah daftar, pas masuk... 0.878158 0.121842 negatif negatif
Baru install dan daftar, udah pinjam dan diund... 0.852305 0.147695 negatif negatif
Overall bagus. Tapi mungkin bisa ditambah lagi... 0.526197 0473803 negatif  positif

Saya sangat senang dengan aplikasi ini namun a... 0.692850 0.307150 negatif negatif

CONFUSION MATRIX

NedUndp (i, diiiuc— 3 IWC= U, Clidp= GLUES
xticklabels=labels_order,
yticklabels=1abels_order)

xlabel('Pre
ylabel( ' True Lz
title( "«

tight layout()
show()

Confusion Matrix

o
=}
L]
-
v
=
=

I
positif negatif
Predicted Label
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yticklabelS:labelsiorder)

plt.xlabel('P
plt.ylabel( ' True
plt.title( ' Con
plt.tight layout()
plt.show()

Confusion Matrix

T
2
]
-
w
I~
=

negatif
Predicted Label
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