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ABSTRAK

JakOne Mobile adalah aplikasi layanan perbankan digital dari Bank DKI yang dirancang untuk memudahkan
nasabah dalam melakukan berbagai transaksi keuangan secara praktis dan aman. Seiring dengan banyaknya
pengguna yang memberikan ulasan terhadap aplikasi JakOne Mobile, Bank DKI perlu memahami sentimen umum
yang dimiliki oleh para pengguna. Hal ini penting untuk mengetahui bagaimana aplikasi diterima oleh nasabah
dan mengidentifikasi faktor-faktor yang paling memengaruhi kepuasan atau ketidakpuasan mereka. Diperlukan
metode otomatis yang mampu mengklasifikasikan sentimen pengguna secara efisien dan akurat. Support Vector
Machine (SVM) adalah metode yang dianggap efektif untuk melakukan klasifikasi data teks, namun perlu
dibuktikan apakah SVM dapat bekerja secara optimal dalam mengklasifikasikan sentimen pada ulasan aplikasi
JakOne Mobile. Dari 5.000 data yang diambil kemudian data dibersihkan, lalu diperoleh sebanyak 4.611 data
didapatkan hasil 1.718 untuk hasil positif, 1.583 untuk hasil negatif dan 1.310 untuk hasil netral. Hasil penerapan
Support Vector Machine pada aplikasi JakOne Mobile mendapatkan akurasi tertinggi pada pembagian data latih
dan data uji 80:20 sebesar 87,34%, Presisi 91%, Recall 91%, dan F1 Score sebesar 91%.

Kata kunci : Analisis Sentimen, JakOne Mobile, Support Vector Machine

1. PENDAHULUAN

Dalam beberapa tahun terakhir, industri
perbankan dan keuangan mengalami perkembangan
pesat, khususnya dengan hadirnya layanan aplikasi
digital yang memungkinkan pengguna melakukan
berbagai transaksi keuangan dengan lebih mudah dan
efisien. Aplikasi perbankan dan pembayaran tagihan
kini telah menjadi bagian penting dari kehidupan
masyarakat modern, yang menawarkan kemudahan
dalam  melakukan transaksi seperti transfer,
pembayaran tagihan, hingga pembelian produk digital.
Penggunaan aplikasi ini semakin meningkat seiring
dengan perubahan gaya hidup masyarakat yang lebih
mengutamakan kenyamanan dan kecepatan dalam
bertransaksi.

Di balik kemudahan yang ditawarkan, respons
pengguna terhadap layanan aplikasi perbankan dan
pembayaran tagihan bervariasi. Beberapa pengguna
memberikan ulasan positif terkait kemudahan dan fitur
yang disediakan, sementara yang lain mungkin
menyampaikan keluhan mengenai masalah teknis,
keamanan, atau pengalaman pengguna yang tidak
memuaskan. Oleh karena itu, penting bagi perusahaan
penyedia layanan untuk mengetahui sentimen
pengguna terhadap aplikasi mereka agar dapat terus
meningkatkan kualitas layanan sesuai dengan
kebutuhan dan harapan pengguna.

JakOne Mobile adalah aplikasi layanan
perbankan digital dari Bank DKI yang dirancang untuk
memudahkan nasabah dalam melakukan berbagai
transaksi keuangan secara praktis dan aman. Aplikasi
ini menggabungkan berbagai fitur perbankan, seperti
transfer antar bank, pembayaran tagihan, pembelian
produk digital (pulsa, paket data, dan lainnya), serta

fitur keuangan lainnya yang memungkinkan pengguna
melakukan transaksi kapan saja dan di mana saja.

Keunggulan JakOne Mobile adalah integrasi
dengan program Pemprov DKI Jakarta. Sementara
kekurangan JakOne Mobile yaitu keterbatasan
jangkauan dan dukungan, stabilitas dan performa
aplikasi, keterbatasan fitur dibandingkan kompetitor,
keterbatasan sosialisasi dan edukasi, serta isu
keamanan dan kepercayaan.

Analisis sentimen merupakan metode yang tepat
untuk memahami opini dan persepsi pengguna melalui
data ulasan atau komentar mereka. Dengan teknik ini,
perusahaan dapat mengidentifikasi apakah sentimen
pengguna terhadap aplikasi mereka cenderung positif,
negatif, atau netral. Salah satu metode yang efektif
untuk melakukan analisis sentimen adalah Support
Vector Machine (SVM). Metode SVM dikenal andal
dalam mengklasifikasikan data teks dan menangani
data dengan dimensi tinggi, yang sering kali ditemui
pada data ulasan pengguna aplikasi. SVM bekerja
dengan mencari hyperplane yang optimal untuk
memisahkan data ke dalam kelas yang berbeda,
sehingga cocok untuk mengidentifikasi dan
mengklasifikasi sentimen pengguna.|[1]

2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Analisis Sentimen

Analisis sentimen adalah cabang dari pemrosesan
bahasa alami (Natural Language Processing, NLP)
yang berfokus pada identifikasi dan klasifikasi opini
atau perasaan dalam teks. Dalam era digital saat ini, di
mana interaksi sosial dan komunikasi terjadi secara
online, analisis sentimen menjadi alat penting bagi
perusahaan, organisasi, dan individu untuk memahami
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persepsi publik terhadap produk, layanan, atau isu

tertentu.[2]

Analisis sentimen dapat didefinisikan sebagai
teknik yang digunakan untuk menentukan sentimen
yang terkandung dalam teks, yang umumnya
dikategorikan menjadi tiga kelas: positif, negatif, atau
netral. Proses ini bertujuan untuk mendapatkan
wawasan dari data tidak terstruktur, seperti ulasan
produk, komentar di media sosial, atau artikel berita,
dan mengubahnya menjadi informasi yang dapat
diolah dan  digunakan untuk  pengambilan
keputusan.[3]

Analisis sentimen dapat dilakukan dengan
berbagai pendekatan. Jenis metode analisis sentiment
adalah:

a. Pendekatan Berbasis Kamus (Lexicon-Based
Approach): Metode ini melibatkan penggunaan
kamus atau daftar kata-kata yang telah
dikategorikan berdasarkan sentimennya. Setiap
kata dalam teks dievaluasi menggunakan kamus
tersebut untuk menentukan sentimen keseluruhan.

b. Pendekatan Berbasis Pembelajaran  Mesin
(Machine Learning-Based Approach): Pendekatan
ini melibatkan pelatihan model menggunakan
algoritma pembelajaran mesin untuk
mengklasifikasikan teks berdasarkan sentimen.
Model dilatih pada dataset yang telah diberi label,
dan kemudian diterapkan pada data baru.

c. Pendekatan Berbasis Deep Learning: Dengan
perkembangan teknologi, pendekatan berbasis
deep learning semakin populer. Metode ini
menggunakan arsitektur jaringan saraf yang lebih
dalam untuk menangkap konteks dan hubungan
antar kata dalam teks.[4]

2.2. Google Play Store

Google Play Store, yang dikenal sebagai Play
Store atau Google Play, adalah toko aplikasi online
raksasa yang berfungsi sebagai pusat distribusi utama
untuk perangkat Android. Sebelum Google Play Store,
ada Android Market yang diluncurkan pada tanggal 22
Oktober 2008, tak lama setelah peluncuran sistem
operasi Android itu sendiri, Android Market
merupakan rumah bagi aplikasi pihak ketiga pertama
untuk perangkat Android. Pada awalnya, hanya ada
sekitar 13 aplikasi yang tersedia. Meskipun demikian,
Android Market tumbuh pesat seiring dengan
popularitas Android.

Pada tanggal 6 Maret 2012, Google
mengumumkan perubahan besar. Android Market,
bersama dengan layanan digital Google lainnya seperti
Google Music dan Google eBookstore, disatukan di
bawah satu payung merek yang baru dinamakan
Google Play Store. Langkah ini menandai perubahan
penting dalam strategi distribusi digital Google,
dengan tujuan untuk menyederhanakan pengalaman
pengguna dan menyediakan platform terpadu untuk
berbagai jenis konten digital.

Sejak diluncurkan kembali sebagai Google Play
Store, platform ini telah mengalami pertumbuhan dan
evolusi yang luar biasa. Fitur-fitur baru terus
ditambahkan, termasuk kemampuan untuk membeli

film, acara TV, musik, buku, dan bahkan berita.

Google Play Store juga menjadi pusat bagi jutaan

aplikasi dan game Android, baik yang gratis maupun

berbayar.

Google Play Store telah mencapai statistik yang
mengesankan. Pada tahun 2022, tercatat lebih dari 140
miliar unduhan konten dari platform ini. Dengan lebih
dari 2,5 miliar pengguna aktif setiap bulan dan
ketersediaan di 190 negara di seluruh dunia, Google
Play Store adalah salah satu platform distribusi digital
terbesar dan paling berpengaruh di dunia.

Dari awal yang sederhana sebagai Android
Market, Google Play Store telah berkembang menjadi
pusat konten digital yang sangat penting bagi
ekosistem Android. Dengan jutaan aplikasi, game,
film, acara TV, musik, buku, dan konten digital
lainnya, Google Play Store terus menjadi sumber
utama bagi pengguna Android untuk menemukan dan
menikmati konten favorit mereka.

2.3. Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) adalah salah
satu metode dalam pembelajaran mesin (machine
learning) yang digunakan untuk melakukan klasifikasi
dan regresi. SVM termasuk ke dalam kategori
supervised learning, yang artinya metode ini
memerlukan data latih berlabel untuk membuat model
prediksi. Metode ini sangat populer dan efektif
terutama dalam tugas-tugas Kklasifikasi, seperti
klasifikasi teks, analisis sentimen, pengenalan wajah,
dan lainnya.[5], [6]

Pada dasarnya, SVM bekerja dengan mencari
hyperplane atau garis pemisah terbaik yang dapat
membedakan data ke dalam dua kelas atau lebih secara
optimal. Hyperplane ini adalah batas keputusan yang
memisahkan data dalam ruang multi-dimensi. SVM
memiliki tujuan untuk menemukan hyperplane dengan
margin terbesar antara data dari kelas yang berbeda,
sehingga hasil klasifikasi lebih akurat dan model lebih
general. Beberapa konsep dasar dalam SVM adalah
sebagai berikut:

a. Hyperplane: Garis atau bidang pemisah di antara
dua kelas. Dalam data dua dimensi, Ayperplane
berbentuk garis, sementara pada data tiga dimensi,
hyperplane adalah bidang. Untuk data dengan
dimensi lebih tinggi, hyperplane tetap ada tetapi
sulit divisualisasikan.

b. Support Vectors: Titik-titik data yang berada
paling dekat dengan hyperplane dan menentukan
posisi serta orientasi hyperplane. Support vectors
sangat berpengaruh dalam membentuk garis atau
bidang pemisah yang optimal, karena mereka
adalah titik-titik kritis yang mempersempit margin
antara dua kelas.

c. Margin: Jarak antara hyperplane dan data titik
terdekat dari masing-masing kelas. SVM berusaha
untuk memaksimalkan margin ini, sehingga
menghasilkan pemisahan yang optimal antara dua
kelas. Semakin besar margin, semakin baik
generalisasi model.[7]

Berikut adalah langkah-langkah umum untuk
menerapkan Support Vector Machine (SVM) dalam



JATI (Jurnal Mahasiswa Teknik Informatika)

Vol. 9 No. 1, Februari 2025

sebuah proyek klasifikasi, seperti analisis sentimen

atau klasifikasi data lainnya:

1.  Pengumpulan dan Persiapan Data

Mengumpulkan data yang akan digunakan,
misalnya teks ulasan atau dataset yang sudah berlabel,
lalu memastikan data memiliki label (contoh: positif,
negatif, atau netral untuk analisis sentimen), kemudian
melakukan data cleaning atau pembersihan data,
seperti menghilangkan data yang tidak relevan,
menangani data yang hilang, dan menormalkan data
jika diperlukan.

2. Pra-Pemrosesan Data

a. Ekstraksi Fitur: Dalam kasus data teks, seperti
analisis sentimen, ubah data teks menjadi fitur
numerik yang dapat diproses oleh SVM.

b. Normalisasi Data: Pada data numerik, dilakukan
normalisasi atau penskalaan (misalnya min-max
scaling) agar semua fitur berada dalam rentang
yang sama. Hal ini penting untuk meningkatkan
kinerja SVM.

c. Pembagian Data: Membagi data menjadi data latih
(training set) dan data uji (festing set) agar model
dapat dilatih dan diuji secara independen.[8]

3. Pemilihan Kernel dan Parameter SVM
Memilih jenis kernel SVM yang sesuai dengan

karakteristik data. Kemudian menentukan parameter C

(yang mengontrol trade-off antara margin maksimal

dan kesalahan klasifikasi) dan parameter gamma

(untuk kernel RBF atau i). Parameter ini dapat

dioptimalkan menggunakan teknik grid search atau

cross-validation.

4. Pelatihan Model SVM
Menggunakan data latih untuk melatih model

SVM. Model akan berusaha menemukan hyperplane

atau garis pemisah optimal yang memisahkan data

antar kelas. Dalam proses pelatihan, model SVM akan
memilih support vectors dan memaksimalkan margin
antar kelas.

5. Evaluasi Model

Menguji model menggunakan data uji yang
sebelumnya disisihkan lalu mengukur performa model
menggunakan metrik evaluasi seperti:

a. Akurasi: Persentase prediksi yang benar.

b. Precision, Recall, dan F1-Score: Metrik ini penting
untuk mengukur performa pada data yang tidak
seimbang (imbalanced data).

c. Confusion Matrix: Matriks yang menunjukkan
jumlah prediksi benar dan salah untuk setiap kelas,
memudahkan analisis performa model.[6], [9]

3. METODE PENELITIAN

Metode pengumpulan data dan metode analisis
data merupakan dua pendekatan yang digunakan
dalam penelitian ini. Tiga metode digunakan untuk
memperoleh data untuk penelitian ini yaitu observasi,
studi pustaka, dan mengumpulkan data primer dari
ulasan pengguna di situs web Google Play Store.
Langkah-langkah pemrosesan teks, pemodelan
berbasis Lexicon dan SVM, matriks konfusi, dan
visualisasi semuanya dimasukkan dalam analisis data
untuk penelitian ini.

3.1. Metode Pengumpulan Data
Metode pengumpulan data berikut digunakan
untuk mengumpulkan data dan informasi mengenai
objek yang diteliti peneliti untuk penelitian ini
3.2. Observasi
Untuk mengumpulkan informasi untuk penelitian
awal, peneliti memasang aplikasi JakOne Mobile,
melihat ulasan Google Play Store, dan menggunakan
aplikasi itu sendiri. Temuan yang peneliti peroleh dari
pengamatannya adalah sebagai berikut.
a.  Mempelajari kendala terkait penggunaan aplikasi
JakOne Mobile.
b. Mempelajari lebih lanjut kelebihan dan
kekurangan aplikasi JakOne Mobile.
3.3. Studi Pustaka
Untuk mengumpulkan informasi dan data yang
berkaitan dengan judul penelitian, dilakukan tinjauan
literatur. Data dan informasi yang terkumpul
kemudian dijadikan sebagai bahan pendukung dan

perbandingan  bagi  penelitian  yang sedang
berlangsung.
3.4. Scrapping Data

Python Scrapper digunakan untuk

mengumpulkan data. Variabel metadata data ulasan
mencakup nama pengguna pengguna, konten ulasan,
jumlah bintang, serta tanggal dan waktu ulasan. Data
dikumpulkan dari review di website Google Play.
Setelah diproses, data diubah ke format Comma
Separated Value (CSV).

3.5. Preprocessing Data

Preprocessing data adalah tahapan penting dalam
analisis sentimen yang bertujuan untuk menyiapkan
data teks mentah agar dapat diolah dan dianalisis
dengan lebih baik. Data teks mentah seringkali tidak
terstruktur dan mengandung banyak noise, seperti
karakter khusus, tanda baca, kata-kata yang tidak
relevan, dan lain sebagainya. Preprocessing data
membantu membersihkan dan mentransformasi data
teks menjadi format yang lebih terstruktur dan relevan
untuk analisis sentimen.

3.6. Cleaning

Karakter spesial yang pengguna gunakan pada
review JakOne Mobile di Google Play seperti angka,
hashtag, mention username, URL Website, tag HTML,
emoticon, koma, titik spasi berlebih akan dihapus dari
data ulasan yang akan masuk ke tahap analisis.
Cleaning ini bertujuan untuk mengurangi kesalahan
acak (noise) pada data.

3.7. Tokenisasi

Tokenisasi adalah tahap persiapan teks yang
dapat digunakan untuk memecah kalimat, paragraf,
atau dokumen menjadi unit-unit yang lebih kecil,
seperti token atau kata-kata independen, dan
menghilangkan kalimat-kalimat yang identik.

Karena Python adalah bahasa pemrograman peka
huruf besar-kecil yang membedakan huruf, semua
ulasan akan diubah terlebih dahulu menjadi huruf kecil
sebelum dipecah menjadi kata-kata. Hal ini akan
menghilangkan perbedaan antara kata seperti
"Aplikasi" dan "aplikasi", yang dapat membahayakan
keakuratan hasil. Huruf kecil dan huruf kapital, yang
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dapat menyebabkan perbedaan antara dua kata yang
mempunyai arti yang sama jika tidak sama.
3.8. Normalisasi

Normalisasi adalah tahapan mengubah kata yang
tidak baku menjadi kata yang baku sesuai dengan
Kamus Besar Bahasa Indonesia.

3.9. Stopword Removal

Stopword adalah kata-kata seperti konjungsi,
preposisi, dan sebagainya yang tidak memiliki makna
apa pun dalam sebuah kalimat. Ada juga kemungkinan
untuk memperoleh banyak sfopword dalam sebuah
frasa. Menghilangkan stopword dari kalimat atau
paragraf akan memudahkan pemrosesan data dan
mencegah kesalahpahaman selama analisis lebih
lanjut.

3.10. Stemming

Teknik preprocessing teks yang disebut
stemming digunakan untuk mengidentifikasi kata
dasar suatu istilah dengan menghilangkan semua
imbuhan dari kata turunan, termasuk prefiks, infiks,
sufiks, dan gabungan imbuhan. Stemming adalah
proses mengubah bentuk kata menjadi kata dasar yang
sesuai dengan struktur Bahasa Indonesia yang baik dan
benar.

3.11. Pelabelan Data Metode Lexicon Based

Setiap tag kelas data komentar harus memiliki
data ulasan yang digunakan untuk melatih classifier
metode pembelajaran mesin yang terhubung. Terlepas
dari apakah ulasannya positif atau negatif, setiap
informasi yang telah melewati langkah preprocessing
kata sekarang akan diberi tag atau label kelas. Label
kelas teks dapat ditentukan dengan berbagai cara,
seperti dengan menetapkan label kelas secara manual
berdasarkan  penilaian  sendiri, = mengevaluasi
berdasarkan kuantitas nilai atau peringkat yang
diberikan, atau menggunakan Metode Lexicon Based
untuk kategorisasi teks.

Untuk menentukan apakah ulasan itu positif atau
negatif untuk penelitian ini, peneliti akan
menggunakan kamus Lexicon. Untuk menentukan
label kategori data ulasan, peneliti pertama-tama
menentukan sentimen yang ada dalam komentar.
Kemudian, mereka menggunakan skor sentimen untuk
mendapatkan label untuk setiap komentar.

Setiap ulasan sekarang dapat digunakan untuk
melatih classifier dan berfungsi sebagai referensi
untuk menentukan akurasi, presisi, recall, dan f-
measure dari temuan analisis sentimen setelah diberi
label sentimen dengan benar menggunakan kamus
Lexicon.[10]

3.12. Model Algoritma Support Vector Machine

Tahapan berikutnya setelah mendapatkan hasil
Lexicon Based, dapat dilakukan klasifikasi dengan
metode Support Vector Machine. SVM adalah metode
klasifikasi yang dilakukan dengan cara mencari term
atau kondisi serupa dengan parameter tertentu agar
dapat menentukan kategori akhirnya.

Untuk mencari persentase tertinggi dalam
pengujian akurasi, pada penelitian ini data latih dan
data uji dibagi sebesar 80% data latih dan 20% data uji.

Setelah set data latih dan data uji dibuat, maka
dilanjutkan ke proses percobaan.
3.13. Confusion Matrix

Keempat jenis hasil kinerja machine learning
yaitu akurasi, presisi, recall, dan F-Measure yang
diperoleh dari analisis sentimen menggunakan metode
Support Vector Machine pada ulasan JakoOne Mobile
ditentukan dengan melakukan Confusion Matrix
setelah prosedur pemodelan Lexicon dan support
vector machine selesai. Untuk menemukan hasil
akurasi maksimum, peneliti menghitung temuan
analisis sentimen SVM tergantung pada setiap
variabel.
3.14. Visualisasi

Untuk menentukan istilah mana yang paling
sering ditemukan dalam data ulasan dan seberapa
sering istilah tersebut muncul dalam ulasan, kata-kata
yang sering muncul dalam ulasan sekarang akan
divisualisasikan menjadi Word Cloud. Diagram batang
yang terdiri dari beberapa karakteristik emosi adalah
cara lain visualisasi digunakan untuk menunjukkan
kuantitas emosi dalam data ulasan.[11]

4. HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1. Pengumpulan Data

Proses pengumpulan data dilakukan dengan
menggunakan Bahasa Phyton dan library phyton
scrapper yang dijalankan di Google Collaboratory.
Berikut adalah tahapan-tahapan pengambilan data
ulasan:

Install Library Google Play Scrapper kemudian
lakukan impor reviews ke dalam Notebook Google
Collaboratory.

qoogle_play_scraper. Library ini digunakan untuk mengambil informasi aplikasi dan ulasan dari Google Play Store. pandas: Digunakan untuk
bekerja dengan data dalam format DataFrame. datetime: Digunakan untuk menentukan rentang waktu (start_date dan end_date).

Gambar 4. 1 Install Library Google Play Scrapper

Kemudian Scrapping sesuai dengan app id
Google Play Store dari JakOne Mobile.
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Gambar 4. 2 Notebook Google Collaboratory

Kemudian data di impor dalam format CSV.

import csv

def export_to_csv(reviews, file_name='hasil_scr

1f reviews:
fieldnames = ['Review IO°,

‘username®, ‘Rating’, ‘Rev

with open(file_name, mode='w', newline='‘, encodings'utf.s')
writer = csv.DictWriter(csv_file, fieldnames-fieldnames)

writer.writeheader(

as csv_file:

for review in reviews:
writer.writerow(
: review['reviewrd'],

t(f"Data berhasil di file_name)

t("Tidak ada data ul intuk dseksp.

export_to_csv(reviews)

5% Data berhasil diekspor ke ‘hasil_scraper_ulasan_app_jakone.csv®

Gambar 4. 3 Format CSV

Menampilkan data hasil scrapper ulasan JakOne

Mobile.

pant

read_cav("hasi]_scraper_ulasan_app_jakdne. cx

dsta = pa
asta. tafo.

dnta.heac(ze

= Revieu 1 usernane nating Beview Text Bate
o sanms: 2005 425332240881 s Kare 20260113 071941
1 152564 mee 26eTTOT2 TENIBAGE! Pengguna Gesgle 5 memudahkan yansasksl kemansgun 1anps nOSIsg L 20259113 082428
2 W137eSR.1et.4m9.5a10 KR4CIIE2 Pangguna Googl 5 Askas a membants Bange! Gengan tampdany 0113023056
3 ben sc2e v 251 P 5 Apikasinya bagus anget Mumya memedankan 12022736
4 DITHAATS.RASE-HSE BITS. IDGSAASSOT . s adsn o113 002538
5  GbS4ad5A7caBA15c-Sc0-SEINZIS2I Pengguna Google apikas! it rekomencas: bg! BUal IoDUD Game M 2025.01.13 002331
s ws ab-4484.9143- 27291677663 s T Sumya pga . 20250112 069124
7 abSscenn 2004890 6228 dcceéandal Pengguna Gosgle S Apiasinya peakts dan medan dgunakanjuga b 20260112 055846

Gambar 4. 4 Data hasil scrapper ulasan JakOne
Mobile

4.2 Preproccessing Data
Berikut adalah proses Preprocessing Data.

1. Proses hapus data duplikat.
Dari 5000 data yang di ambil dari ulasan Google
Play Store akan di hapus data yang sama dan
didapatkan hasil sebanyak 4611 data ulasan dan
data yang diambil adalah data yang paling
pertama.

1 df.info()

o]

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 500@ entries, & to 4999
Data columns (total 4 columns):

# Column Non-Null Count Dtype

e Date 5000 non-null  object
1 Username 5600 non-null  object
2 Rating 5000 non-null  inte4
3

3 Review Text 500@ non-null object
dtypes: inte4(1), object(2)
memory usage: 156.4+ KB

1 df.drop_duplicates(subset ="Review Text”, keep = 'first’, inplace = True)

[ 1 df.info()

3% «<class 'pandas.core.frame.Dataframe’s
Index: 4611 entries, @ to 4999
Data columns (total 4 columns):

#  column Non-Null Count Dtype
® Date 4611 non object
1 Username 4511 nen-null  object
2 Rating 4611 nen-null  ints4
3

3 Review Text 4611 non-null  object
dtypes: intes(1), object(3)
memOry usage: 18e.1+ KB

2.

Gambar 4. 5 Preprocessing Data
Wordcloud Sebelum Preproccesing
Proses ini menampilkan kata yang sering muncul
sebelum data di bersihkan.

from wordcloud import WordCloud, STOPWORDS, TmsgeColorGenerator
import metplotlib.pyplot as plt

dengan string kosong (*
Review Text'].fillna

 Eentents
Join(df[‘Review Text'].astype(str).tolist

stopuords = et(STOPORDS:

stopwords.update(["https*, ‘co’, 'RT*, "...%, ‘amp’

WE = WORGCLoUd(StopWOrds=Stopwords, bAackground_colors"black”, maX_WOrds=509, Width-5eo, heightsiee
we.generate (text)

plt.figure(figsizes(ie, 5))

plt. imshow(we, interpolations’bilinear
pLt.axis("fi")

plt.show()

Gambar 4. 6 Wordcloud Sebelum Preproccesing

30
ldgl
>

S1nvasangat membantu

apli )
Gambar 4. 7 Kata yang sering muncul sebelum
data di bersihkan
Proses Cleaning Data
Cleaning bertujuan untuk membersihkan data
reviews yang sudah diperoleh. Komponen-
komponen yang dibersihkan  merupakan
komponen yang tidak berarti atau tidak relevan
untuk proses pengklasifikasian data. Komponen
tersebut di antaranya karakter spesial pada ulasan
di antaranya hashtag, URL, link, tanda baca,
angka, dan simbol emoji.

re
string
nltk

untuk menghapus URL
emove_URL (tweet):
if tweet is not None and
url = re.compile(r’https?
return url.sub(r'’, tweet

ce(tweet, st

n tweet

us HTHL

and is
ntml - re.compile(r’<
eturn html.sub(r"®*

turn tweet

gsi untuk menghapus emoji
def remove_emoji(tweet):
if tweet iz not None and is
emoji_pattern = re.comp
u™\ue \

EEEECE

pplemental A
Supplemental Sy
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4

i

s
=\
u
it

return
else:
return

® Fungsi untuk
aef remove_symb:
1f tweet 1s
tweet

UBEB1FAGE- \UBBB1FAGF™
UBER1FA7@- \UBBB1FAFF™
UseelFees - \UseelFeCF™

# cness symbols
# Symbols ana Pictographs Extended-A
# Additional emoticons

UseeiFiEe-\USeelFl - flags
=1 lags-re.UNICODE)
emoji_pattern.sub(r’ ', tweet)
— 6.
menghapus simbol
o1 (tweet) :
not None 3ana isinstance(tweet, str):
re.sub(r’(~a-zA-ze-s\s1', ', tweet)

return tweet

® Fungsi untuk
def remove_numb:
if tweet is
tueet

menghapus angka
ers(tweet):

not None and isinstance(tweet, str):
re.sub(riid, °°, tweet)

return tweet

‘cleaning
‘cleaning
‘cleaning
‘cleaning
‘cleaning

3
*3
2
=3
i |

af.neadcie)

= df["Review Text'].apply(lambda x: remove URL(x))
= df[‘cleaning’].apply(lambda x: remove_html(x))
= af[’cleaning’].apply(lambda x: remove_emoji(x))

= af[*
= af[*

cleaning
cleaning

*J-apply(lambda x:
*)-apply(lambda x:

remove_symbols(x))
remove_numbers (x))

Gambar 4. 8 Cleaning

Proses Case Folding
Pada proses ini huruf kapital pada data ulasan
diganti menjadi huruf kecil (Jowercase)

mte Usernane Rating neview test Clesning ase folding
0 A0S PgmGage S bigas

1 MIIEND PepumGae 5 g et |

2 Pugpni Gacgle § mpln

3 MENURIY PugiOige  § 2

C HBANKIM PepmCage  § Acknyabaga

§ IBNNN P Gacge  §

§ MEI0BON P acge o "™

T M0 PesppuniGaoge S 3

§ A0S PegpmGae S

Gambar 4. 9 Proses Case Folding

Normalisasi kata

Normalisasi kata adalah mengganti kata tidak
baku pada ulasan menjadi kata yang baku sesuai
kamus besar Bahasa Indonesia, pada tahap ini

peneliti

mengambil dataset dari kaggle.com

untuk dataset kamus Bahasa Indonesia.

s as pd

[ ] impart panda

® Fungsi

word:
repl

tidak baku
ext, kamus_tidak_baku):

tr)
s = text.split()
aced_words = []

kalimat_baky = []
kata_diganti = []
kata_tidak_baku_hash » []

for werd in words:

repl
repl,
ali
kata,

kata_tidak_baku_hash « []

W et
1 ARSI PegaaGooge
1 MSLE0NS Pesgna Conge
1 ISHIRASH Fesgns oo
3 MSNNRTH PesguaaGone
§ MSHNE Pesgga Conge
§ ISHINZ g Gonje
§ ASH20E02¢ Pesguna Conge
T MSH12035855 Pesquna Gogle
¥ ISR PegpaaGoope
§ HSA12014855 Pespma Gl

e ] Dite’, et

£F word i kamus_tidok baku:
baku_word = kamus_tidak_baku[word]
sinstance(baku_word, str) and all(char.isalpha() for char in baku_word):
ced_mords . append (bakuy_word)
Kalimat_baku. append (baku_word)
ant

_tidak_baku_hash. append(nash {word) )

replaced_words . append( ‘<karakter eksplisits')
kalinat_baku. sppend(word)

else:
replaced_words. append(word)

peed_text = * . join(replaced_words)

pced_text = *

imat_baku = (]
_diganti = []

Gambar 4. 10 Normalisasi kata
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Gambar 4. 11 Kata-kata yang tidak baku sudah
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Tokenisasi

Tokenisasi bertujuan untuk memecah teks pada
ulasan menjadi potongan-potongan kata, dan
potongan kata tersebut disebut token ke dalam
bentuk token.

[

] def tokenize(text):
tokens = text.split()
return tokens
df[ 'tokenize'] = df['normalisasi’].apply(tokenize)

df.head(18)

Gambar 4. 12 Tokenisasi

Stopword Removal
Stopword removal berfungsi menghilangkan kata
yang tidak memiliki makna dalam ulasan.

&)

q R yams s
. .

b v s g i fere

9 i 1 o

Gambar 4. 13 Stopword Removal

Stemming Data
Stemming data bertujuan mengganti kata dalam

ula:

san ke dalam kata dasar sesuai kaidah Bahasa

Indonesia. Pada tahap ini semua kata dalam

ula:

dibutuhkan

san telah ternormalisasi dan data yang
sudah bersih, sehingga proses

selanjutnya sudah bisa dilanjutkan.

(3]

4
©

gl ff dddl

Ipip install Sastrawi

from Sastrawi.stemmer.Stemmerfactory import Stemmerractory
from nltk.stem import Porterstemmer
from nitk.st owball import Snowballst

Requirement already satisfled: Sastrawi in /usr/1ocal/lib/python3.10/01st-packsges (1.0.1)

factory = StemmerFactory()
stemmer - factory.create_stemmer()

def stem_text(text):

return [stemmer. stem(word) for word in text]
df[*steming_data'] = df['stopword removal].apply(lambda x: *
df.head(10)

*.join(stem_text(x)))

Gambar 4. 14 Stemming data
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Gambar 4. 15 Hasil stemming data

Word Cloud Setelah Preprocessing
Menampilkan Wordcloud setelah preprocessing
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4.3. Labelling Data Metode Lexicon Based

Klasifikasi dilakukan dengan cara melabeli data
dengan mengelompokkan ulasan berdasarkan kamus
kata positif atau negatif, jika kata tersebut tidak
termasuk dalam kata positif dan negatif, kata tersebut
akan dianggap sebagai kata netral. Kemudian jumlah
kata akan dihitung dan dapat dilihat bahwa ulasan
tergolong menjadi sentimen positif atau negatif.
Keuntungan dari metode ini adalah lebih akurat
daripada metode rating, karena memeriksa ulasan
terhadap kata-kata yang dikandungnya. Namun
kelemahan dari metode ini adalah dalam sangat
mengandalkan kebutuhan kamus lexicon Bahasa
Indonesia yang mungkin terdapat kata-kata yang tidak
sesuai dengan keadaan yang sebenarnya.

anls
oed
: salak
download
L
b

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

sentiment_count = data['Sentiment'].value_counts()
sns.set_style('whitegrid®)

fig, ax = plt.subplots(figsize=(¢, 4))

ax = sns.barplot(x=sentiment_count.index, y=sentiment_count.values, palette='pastel’)
plt.title('Jumlah Analisis Sentimen', fontsize=14, pad=20)

plt.xlabel('Class Sentiment’, fontsize=12)

plt.ylabel( "Jumlah ulasan', fontsize=12)

total = len(data[ ‘Sentiment’])

for i, count in enumerate(sentiment_count.values):
percentage = f'{100 * count / total:.2f}X’
ax.text(i, count + e@.10, f'{count}\n({percentage})', ha='center’, va="bottom")

plt.show()
Gambar 4. 16 Labelling data
Jumlah Analisis Sentimen
1718
1750 (37.26%) 1583
(34.33%)
1500 TG
(28.41%)

c 1250
m
©
5 1000
K
= 750
E
2

500

250

0
Positif Negatif Netral

Class Sentiment

] data.to_csv('Hasil_Labelling_Data.csv',encoding="utfs', index=False)

Gambar 4. 16 Jumlah Analisis Sentimen
Dari hasil pelabelan data diatas didapatkan hasil
1.718 untuk hasil positif, 1.583 untuk hasil negatif dan
1.310 untuk hasil netral.
4.4 Pembagian Data Latih Dan Data Uji
Data review harus dipisahkan terlebih dahulu
menjadi data pelatihan dan pengujian sebelum

diklasifikasikan ~ menggunakan  Support Vector
Machine. Untuk memperkirakan sentimen kelas baru,
model klasifikasi yang terdiri dari pengetahuan yang
dilatih menggunakan data pelatihan. Algoritma akan
memahami data dengan lebih baik jika model semakin
mendalaminya.

Persentase algoritma  klasifikasi yang
mengkategorikan dengan benar ditentukan dengan
menggunakan data uji. Data pelatihan dan pengujian
dipisahkan  dalam analisis ini  berdasarkan
perbandingan 80:20.

] import matplotlib.pyplot a5 plt

# Hesbuat plot
plt. figure(figsizes(s, 4))
bars = plt.bar(['Data Latih', "Data Uji'], [train_size, test_size], colora['blue’, “orange’]

# Menambahkan label untuk setisp bar (dalam kurun
for bar in bars:
height = bar.get_height()
plt.text(bar.get_x() + bar.get_width()/2, height + 2.7, f'{height) ({height / (train_size + test_size) * 100:.27}%)",
has'center', vas'botton')

¢ persentase)

plt. title('Jumlah Data Latih dan bata Uji')
plt.xlabel(‘Jenis Data*)
plt.ylabel(*Junlah Data')

plt. show()

Gambar 4. 17 Pembagian data
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Gambar 4. 17 Hasil pembagian data

4.5 Pemodelan Support Vector Machine

Dalam
konteks machine
learning,
khususnya
Support
Machine,
vektorisasi
adalah proses
mengubah  data
teks menjadi
representasi
numerik  yang
dapat  dipahami
oleh model. positif
Support  Vector
Machine bekerja dengan data numerik, sehingga teks
perlu diubah menjadi vektor fitur. Setiap fitur dalam
vektor ini mewakili karakteristik tertentu dari teks.

Berikut adalah hasil Support Vector Machine dan
Confusion Matrix tersebut.

SVM Confusion Matrix

positif

Vector

True Label
negatif

netral

negatif
Predicted Label

netral

250

- 200

- 150

- 100

- 50
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[ 1 from sklearn.svm import SVC

from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix, accuracy_score
import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.feature_extraction.text import Countvectorizer

from sklearn.feature_extraction.text import Tfidfvectorizer

[ 1 # mMendefinisikan vectc
vectorizer = Tidfvec
X_train_vectorized = vectorizer.fit_transform(X_train)
X_test_vectorized = vectorizer.transform(x_test

[ 1 # menampilkan hasil vektorisasi
print("Matriks vektorisasi untuk Data Latih:®)
print(X_train_vectorized.toarray())

# menampilkan sebagian kecil matriks
print("\nSebagian kecil Matriks vektorisasi untuk Data Latih:")
print(x_train_vectorized[:s, :].toarray())

5% Matriks vektorisasi untuk Data Latih:

[fe. 8. 0. ... 0. 0. @.]
[e. 0. @, 8. e, 0]
[e. o. @. 8. 0. 8.]
[e. e. o. 8. 9. 8.]
[e. e. a. 8. 8. 8.]
[e. &. 0. e. e.0.]]

[1 Sebagian kecil Matriks vektorisasi untuk Data Latih:
[fe. 8. 0. ... 8. 9, 0.]
3F (0. 8. 0. ...0.0. 0.]
fe. 8. 0. ... 8. 9. 0.]
fe. 8. 0. ... 8. 8. 0.]
[8. 8. 0. ... 8. 8, 0.]]

[ 1 # Membuat dan melatih model SvM
svm = svC(kernel="linear
svm. Fit(X_train_vectorized, y_train

0]

sve |

|sve(kernel="1inear")

[ ] # Evaluasi model
y_pred_svm = svm.predict(x_test_vectorized)

[ 1 # Menampilkan confusion matrix dalam angka
cm_svm = confusion_matrix(y_test, y_pred_swm)

"SvM Confusion Matrix:")

print(cm_svm)

3% swM Confusion Matrix:
[[288 29 3]
[ 30 215 25]
[ 2 27 297]]

[ ] # Fungsi untuk plot confusion matrix
def plot_confusion_matrix(model_name, y_true, y_pred):
cm = confusion_matrix(y_true, y_pred)

plt.figure(figsize=(5, 4))

sns.heatmap(cm, annct=True, fmt="d", cmap="Blues”,
xticklabels=['positif’, 'negatif','netral'],
yticklabels=['pesitif', 'negatif’,'netral'])

plt.title(f"{model_name} Confusion Matrix")
plt.xlabel("Predicted Label")
plt.ylabel("True Label")

plt.show()

plot_confusion_matrix("svM", y_test, y_pred_svm)

Gambar 4. 18 Support Vector Machine dan Confusion
Matrix

Gambar 4. 19 Hasil Confusion Matrix
Dari hasil confusion matrix dapat dijelaskan bahwa
terdapat 288 data positif yang diprediksi termasuk ke
dalam sentimen positif, 30 data positif yang diprediksi
termasuk ke dalam sentimen negatif, dan 2 data positif
yang termasuk ke dalam sentimen netral. Selain itu
terdapat 215 data negatif yang diprediksi termasuk ke

dalam sentimen negatif, 29 data negatif yang
diprediksi termasuk kedalam sentiment positif, dan 27
data negatif yang termasuk kedalam sentimen netral.
Kemudian terdapat 297 data netral yang termasuk ke
dalam sentimen netral, 25 data netral yang termasuk ke
dalam sentimen negatif, dan 3 data netral yang
termasuk kedalam sentimen positif.

i

# Menampilkan accuracy untuk SvM
accu _svm = accuracy_score(y_test, y_pred_svm)
prir M Accuracy:”, accuracy_svm)

svm_percentage = accuracy_svm * 1ee
M Accuracy:™, “{:.2f}X".format(accuracy_svm_percentage))

)

ilkan classification report untuk SvM
M Classification Report:*)
sssification_report(y_test, y_pred_svm))

SVM Accuracy: ©.8733624454148472
SVM Accuracy: 87.3aX

sSvM classification Report:

precision recall fi-score support

negatif e.9e e.99 e.9e 320
Netral ©.79 e.80 9.79 270
POSitif ®.31 ®.51 &.51 326
accuracy e.87 s1e
macro avg .87 e.a7 8.87 916
weighted avg °.87 e.s7 e.s7 216

Gambar 4. 20 Nilai akurasi Support Vector Machine

Nilai akurasi Support Vector Machine

menunjukan angka 0.8733624454148472, angka ini
berarti model berhasil memprediksi sentiment dengan
benar sebanyak 87,34% dari total data.

Laporan klasifikasi ini memberikan informasi lebih
detail tentang kinerja model untuk setiap kategori
sentimen. Berikut penjelasannya:

1.

oo

ISE

Precision (Presisi): Presisi mengukur seberapa
sering model benar dalam memprediksi suatu
kategori sentimen dari semua data yang
diprediksi memiliki sentimen tersebut.

Negatif: 0.90 (90% dari data yang diprediksi
negatif benar-benar negatif)

Netral: 0.79 (79% dari data yang diprediksi netral
benar-benar netral)

Positif: 0.91 (91% dari data yang diprediksi
positif benar-benar positif)

Recall: Recall mengukur seberapa sering model
benar dalam memprediksi suatu kategori
sentimen dari semua data yang sebenarnya
memiliki sentimen tersebut.

Negatif: 0.90 (90% dari data negatif yang
sebenarnya berhasil diprediksi sebagai negatif)
Netral: 0.80 (80% dari data netral yang
sebenarnya berhasil diprediksi sebagai netral)
Positif: 091 (91% dari data positif yang
sebenarnya berhasil diprediksi sebagai positif)
F1-Score: Fl-score adalah rata-rata harmonik
antara presisi dan recall. Ini memberikan ukuran
keseimbangan antara presisi dan recall.

Negatif: 0.90

Netral: 0.79

Positif: 0.91

Support (Jumlah Data): Jumlah data aktual untuk
setiap kategori sentimen.

Negatif: 320

Netral: 270

Positif: 326

KESIMPULAN DAN SARAN
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learning dapat digunakan untuk mengolah data ulasan Sisfokom (Sistem Informasi dan Komputer),
secara lebih akurat dibandingkan metode berbasis vol. 12, no. 1, pp. 105-116, Mar. 2023, doi:
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diharapkan dapat membantu perusahaan dalam  gj T. Elizabeth, “Analisis Sentimen Ulasan

mengambil keputusan strategis berdasarkan sentimen
pengguna terhadap produk atau layanan mereka.
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Aplikasi PrimaKu Menggunakan Metode
Support Vector Machine,” Jurnal Teknik
Informatika dan Sistem Informasi, vol. 9, no.
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