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BAB III  
HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

3.1 Hasil  

3.1.1 Pengambilan Data 

Data ulasan aplikasi SIREKAP 2024 diambil menggunakan library Google-play-scrapper yang 
diambil pada tanggal 6 februari 2024. Berikut hasil data ulasan yang terambil dapat dilihat pada 
gambar 3.1. 

 
Gambar 3.1 Hasil Pengambilan Data Ulasan SIREKAP 2024 

Hasil data yang telah terambil diekspor menggunakan format Comma Separated Values (CSV) 
dengan nama “scrapped_data.csv” untuk dianalisis lebih lanjut. Selanjutnya, data ulasan diinput 
menggunakan format CSV ke Python dan hasilnya ditunjukkan pada Gambar 3.2. 

 
Gambar 3.2 Hasil Input Data 

Dapat dilihat pada gambar diatas, data yang digunakan terdiri dari 8358 baris dan 5 kolom. Yang 
berisikan mulai dari Nama, Rating, Waktu, Komentar, dan Like. Setelah data diinput, tahap pertama 
dalam menganalisis data yang dilakukan adalah Distribusi Rating. Distribusi rating dilakukan untuk 
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melihat berapa banyak ulasan yang terdapat pada setiap rating. Hasil distribusi rating dapat dilihat 
pada gambar 3.3. 

 
Gambar 3.3 Distribusi Rating 

Terlihat pada gambar 3.3, rating 1 memilki frekuensi kemunculan yang sangat tinggi 
dibandingkan rating lainnya. Selain itu, frekuensi kemunculan pada rating 2, 3, dan 4 yang berada 
diantara rating 1 dan rating 5 sangat rendah. Ini menunjukkan bahwa data ulasan memilki data yang 
tidak seimbang. Jumlah kemunculan data pada setiap rating dapat dilihat pada tabel 3.1. 

Tabel 3.1 Jumlah Kemunculan Data Pada Setiap Rating 
 

Rating Jumlah kemunculan data 

1 5361 

2 736 

3 478 

4 255 

5 1528 

Tabel 3.1 menunjukkan jumlah data pada setiap rating. Rating 1 berisi 5361 data, Rating 2 berisi 
736 data, Rating 3 berisi 478 data, Rating 4 berisi 255 data, dan Rating 5 berisi 1528 data.  
Selanjutnya digunakan Wordcloud untuk mengvisualisasikan data ulasan pada setiap rating dalam 
bentuk gambar dan melihat frekuensi kata yang sering muncul. 
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Gambar 3.4 Wordcloud Rating 1 

Gambar 3.4 Wordcloud pada Rating 1 yaitu rating terendah dalam data ulasan menunjukkan 
bahwa kata “aplikasi”, “bisa”, “login”, “tidak”, dan “bisa” memiliki ukuran yang lebih besar diantara 
kata lainnya. Hal ini menandakan bahwa 4 kata tersebut paling sering muncul pada Rating 1. 
Berdasarkan kata yang sering muncul tersebut, dapat disimpulkan bahwa konteks yang sering yang 
ada pada rating 1 yaitu “aplikasi tidak bisa login”. 

 
Gambar 3.5 Wordcloud Rating 5 

Gambar 3.5 Wordcloud pada Rating 5 yaitu rating tertinggi dalam data ulasan yang 
menunjukkan bahwa kata “aplikasi”, “Bagus”, dan “Mantap”, memiliki ukuran yang lebih besar 
diantara kata lainnya. Hal ini menandakan bahwa 3 kata tersebut paling sering muncul pada Rating 
5. Berdasarkan kata yang sering muncul tersebut, dapat disimpulkan bahwa konteks yang sering yang 
ada pada rating 5 yaitu “aplikasi mantap”. 

Selain itu, terlihat juga bahwa data ulasan ini masih memiliki teks yang kurang jelas seperti 
“teru”, “apk”, “eror” dan lainnya. Hal ini bisa menjadi masalah dalam model analisis sentimen saat 
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memperoses teks tersebut. Untuk itu perlu dilakukan tahap Pra-proses agar data ulasan ini menjadi 
lebih efisien untuk digunakan pada model. 

3.1.2 Pra-proses Data 

Setiap data diberikan id untuk mempermudah pelacakan dan identifikasi setiap baris secara 
indivual. Hasilnya dapat dilihat pada gambar 3.6. 

 
Gambar 3.6 Hasil Input Id 

Terlihat pada gambar 3.6 telah ditambahkan kolom id kumpulan data. Kolom id terdapat pada 
kolom ke 1 dengan menambahkan id “d0001” dan seterusnya yang kemudian ditambahkan pada data 
ulasan masing-masing. Tahap berikutnya hanya menggunakan kolom Komentar, karena hanya ulasan 
pengguna dalam kolom Komentar yang diperlukan pada proses klasifikasi teks. 

1. Lower Case 

Data ulasan diubah dari kata yang mengandung huruf kapital menjadi huruf kecil. Gambar 3.7 
merupakan perbandingan antara sebelum dilakukan Lower Case dan setelah dilakukan Lower Case. 

 
Gambar 3.7 Hasil Lower Case 
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Terlihat pada gambar diatas, komentar_lowercase berisi data ulasan yang telah dilakukan proses 
lower_case yang mengubah huruf kapital menjadi huruf kecil. 

2. Remove Unecessary Character 

Atribut spesifik dan semua karakter alphanumeric atau karakter yang tidak diperlukan pada data 
ulasan seperti simbol, emoji, karakter yang berulang, tanda baca, dan karakter spesial lainnya dihapus 
mengunakan remove_unnecessary_character. Hasil dari Remove Unecessary Character dapat dilihat 
pada gambar 3.8. 

 
Gambar 3.8 Hasil Remove Unecessary Character 

komentar_remove_char adalah data ulasan yang telah dilakukan proses Remove Unecessary 
Character pada data komentar_lowercase. Contoh perubahan yang terlihat pada 
komentar_remove_char adalah tanda baca seperti “,” dan “?” yang sebelumnya terdapat di 
komentar_lowercase pada baris 8353 dan baris 8354 berhasil dihapus. 

3. Spell Checker 

Hasil dari proses pembuatan kamus bernama “kamus_tidak_baku” yang digunakan sebagai 
referensi proses Spell Checker ditampilkan pada gambar berikut. 

 
Gambar 3.9 Kamus Tidak Baku 

 Pada gambar 3.9, terlihat isi dari “kamus_tidak_baku” yang terdiri dari 4409 baris dan 2 kolom. 
Kolom Original merupakan kata – kata tidak baku atau kata yang tidak terdeteksi oleh file “4 lebih 
list kata KBBI.txt”.  Sedangkan kolom Replacment merupakan kata – kata yang telah dibakukan. 
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Selanjutnya, dilakukan Spell Checker untuk memeriksan ejaan pada data ulasan dan mengubah ejaan 
menjadi lebih baik. Hasilnya dapat dilihat pada gambar 3.10. 

 
Gambar 3.10 Hasil Spell Checker 

Proses Spell Checker menggunakan “kamus_tidak_baku” yang telah diinput. Seperti yang 
ditunjukkan Gambar 3.10, komentar_spellchecker merupakan data ulasan setelah dilakukan Spell 
Checker seperti "apk" menjadi "aplikasi", "inisiliasi" menjadi "inisialisasi", dan perubahan lainnya. 

4. Stemming 

Stemming menggunakan library Sastrawi untuk mengubah kata-kata yang ada pada data ulasan 
menjadi kata dasar. Hasil proses ini dapat dilihat pada gambar berikut. 

 
Gambar 3.11 Hasil Stemming 

Terlihat pada gambar 3.11, komentar_stemming adalah data ulasan setelah dilakukan proses 
Stemming dimana kata-kata pada data ulasan diubah menjadi kata dasar seperti kata “semoga” mejadi 
“moga”, “memasukkan” menjadi “masuk”, “inisialisasi” menjadi “inisial”, dan perubahannya 
lainnya. 

5. Hapus Data Kosong 

Setelah data ulasan melalui tahap stemming, dilakukan cek data kosong ‘NaN’ untuk melihat 
berapa data yang memiliki nilai ‘NaN’ yang terdapat pada komentar_stemming. Didapatkan sebanyak 
60 data yang memilki nilai ‘NaN’ pada komentar_stemming. Selanjutnya, ‘NaN’ dihapus untuk 
menghilangkan data kosong tersebut. Hasilnya dapat dilihat pada gambar 3.12. 
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Gambar 3.12 Hasil Hapus Data Kosong 

Dapat dilihat pada gambar 3.12, data ulasan menjadi 8298 baris setelah dilakukan proses hapus 
data kosong. Ini menandakan bahwa penghapusan data kosong berhasil dilakukan. Perbandingan data 
ulasan sebelum dan setelah dilakukan tahap Pra-proses dapat dilihat pada gambar berikut. 

 
Gambar 3.13 Hasil Pra-proses 

Dapat dilihat pada gambar 3.13, gambar disisi kiri adalah data ulasan sebelum dilakukan Tahap 
Pra-proses, Sedangkan gambar disisi kiri merupakan data ulasan yang telah melalui tahap Pra-
proses. 

3.1.3 Wordnet 

Tahapan selanjutnya setelah Pra-proses adalah melakukan tahapan analisis sentimen 
menggunakan metode Wordnet. Sebelum melakukan analisis sentimen menggunakan Wordnet, data 
ulasan diterjemahkan ke dalam bahasa Inggris. Hasil penerjemahan dapat dilihat pada gambar 3.14.  
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Gambar 3.14 Hasil Deep-translator 

Terlihat pada gambar 3.14, Translated merupakan data ulasan dari komentar_stemming yang 
telah melalui tahap penerjemahan dari bahasa Indonesia ke bahasa Inggris. Proses ini membutuhkan 
waktu sekitar 107 menit untuk menerjemahkan data ulasan. Selanjutnya, mencari nilai polaritas 
menggunakan TextBlob dengan memanfaatkan Wordnet dan mengklasifikasinya dalam 5 kelas 
peringkat berdasarkan tabel 2.2. Hasilnya dapat dilihat pada gambar berikut. 

 
Gambar 3.15 Hasil Wordnet 

Terlihat pada gambar 3.15, setiap komentar memiliki nilai polaritas masing – masing yang ada 
pada kolom “Sentiment_Score” dan kemudian diklasifikasikan ke dalam 5 kelas peringkat yang 
ditampilkan pada kolom “Score_Wordnet”. Seperti pada komentar “mantap” yang memiliki nilai 
polaritas 1 dan masuk kedalam kelas peringkat 5 star karena memiliki nilai lebih dari 0,5. Terlihat 
juga bahwa rating yang diberikan pengguna dengan kelas peringkat berdasarkan nilai polaritas ada 
yang tidak sama. Contohnya pada komentar “tidak bisa masuk inisial” yang diberikan rating 1 oleh 
pengguna namun memiliki nilai polaritas 0 dan masuk kedalam kelas peringkat 3 star karena 
memiliki nilai yang kurang dari 0,2 dan lebih dari -0,2. 

Wordnet dievaluasi menggunakan Confusion Matrix untuk mencari nilai F1-Score. Confusion 
Matrix terdiri dari Actual dan Predicted. Actual merupakan label kelas sebenarnya dari data ulasan, 
sedangkan Predicted merupakan kelas yang diklasifikasi oleh model pada data ulasan. Hasil 
Confusion Matrix pada klasifikasi menggunakan Wordnet dapat dilihat pada gambar 3.16. 
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Gambar 3.16 Confusion Matrix dengan Wordnet 

Dapat dilihat pada gambar 3.16, warna hijau yang lebih intens menandakan data test yang paling 
banyak diklasifikasi, sedangkan warna hijau yang lebih pudar menandakan data test yang paling 
sedikit diklasifikasi. data test yang paling banyak diklasifikasi adalah 3114 data test yang seharusnya 
dilabelkan pada rating 1, namun diklasifikasikan kedalam kelas peringkat 3 star. Sedangkan data test 
yang paling sedikit diklasifikasi adalah 2 data test yang seharusnya dilabelkan pada rating 4, namun 
diklasifikasikan kedalam kelas peringkat 1 star. 

Dari gambar 3.16 dapat disimpulkan bahwa, dari 5361 data pada rating 1, hanya 298 data test 
yang berhasil diklasifikasi benar. 736 data pada rating 2, hanya 149 data test yang berhasil 
diklasifikasi benar. 478 data pada rating 3, yang berhasil diklasifikasi benar hanya 288 data test. 255 
data pada rating 4, hanya 56 data test yang berhasil diklasifikasi benar. Sedangkan, 1528 data pada 
rating 5, hanya 505 data test yang berhasil diklasifikasi benar. 

Hasil dari Confusion Matrix, dilakukan perhitungan performa dan didapatkan hasil F1-Score 
yaitu 17.70%. Proses ini membutuhkan waktu sekitar 1 detik untuk memproses evaluasi F1-Score 
pada model Wordnet. Nilai tersebut menunjukan hasil evaluasi F1-Score yang didapatkan dari 
Wordnet dalam menganalisis sentimen pada ulasan aplikasi SIREKAP 2024. 

3.1.4 Klasifikasi Decision Tree CART 

Dalam ekstraksi fitur TF-IDF, data dibagi menjadi 2 bagian, yaitu X (Gambar 3.17) sebagai 
kolom komentar_stemming  dan y (Gambar 3.18) sebagai kolom rating. Berikut gambar dari kolom 
X dan y. 
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Gambar 3.17 komentar_stemming 

 
Gambar 3.18 Rating 

Dapat dilihat pada gambar 3.17 dan gambar 3.18, data telah dibagi menjadi dua bagian yang 
ditandai dengan variabel X sebagai data komentar dan variabel y sebagai data rating dari data ulasan. 
Selanjutnya dilakukan perhitungan TF-IDF pada variabel X untuk mengubah . Hasil perhitungan TF-
IDF dapat dilihat pada gambar 3.19. 
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Gambar 3.19 Hasil TF-IDF 

Hasil pada gambar 3.19 menunjukkan nilai yang telah dihitung menggunakan TF-IDF. 
Contohnya (0, 1376), yang menunjukkan pada indeks 0 terdapat kata dengan term 1376 yang berisi 
kata ‘mantap’ dengan nilai TF-IDF yaitu 1,0 dan seterusnya. 

Setelah menghitung ekstraksi fitur TF-IDF, performa model dievaluasi dengan membagi data 
menjadi 10 fold. Fold 1 sampai fold 8 membagi data menjadi 7468 sampel sebagai data train dan data 
830 sampel sebagai data test. Sedangkan, fold 9 dan fold 10 membagi data menjadi 7469 sampel 
sebagai data train dan 829 sampel sebagai data test. Berikut pembagian indeks data yang digunakan 
pada fold 1. 

Tabel 3.2 Fold 1 Cross-Validation 
 

Train Index Test Index 

[830, 831, 832, …,  

8295, 8296, 8297] 

[0, 1, 2, …,  

827, 828, 829] 

Tabel 3.2 menunjukkan index yang digunakan dalam melatih dan menguji model pada fold 1. 
Train Index merupakan sampel yang digunakan pada data train  fold 1, yaitu index 830 sampai 8279. 
Sedangkan Test Index merupakan sampel yang digunakan pada data test fold 1, yaitu index 0 sampai 
829. Selanjutnya, pembagian indeks data yang digunakan pada fold 10 yang memiliki perbedaan 
penggunaan sampel data dengan fold 1. 
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Tabel 3.3 Fold 10 Cross-Validation 
 

Train Index Test Index 

[0, 1, 2, …,  

7466, 7467, 7468] 

[7469, 7470, 7471, …,  

8295, 8296, 8297] 

Tabel 3.3 menunjukkan index yang digunakan dalam melatih dan menguji model pada fold 10. 
Train Index merupakan sampel yang digunakan pada data train  fold 10, yaitu index 0 sampai 7468. 
Sedangkan Test Index merupakan sampel yang digunakan pada data test fold 10, yaitu index 7469 
sampai 8297. Setelah itu, dilakukan perhitungan performa menggunakan F1-Score pada masing – 
masing fold. Hasilnya dapat dilihat pada tabel 3.4. 

Tabel 3.4 Hasil F1-Score pada Setiap Fold 
 

Fold F1-Score 

1 31.27% 

2 34.03% 

3 30.94% 

4 31.35% 

5 32.79% 

6 31.42% 

7 30.19% 

8 31.07% 

9 32.11% 

10 29.36% 

Tabel diatas menunjukkan hasil F1-Score dari masing – masing fold menggunakan Cross-
Validation 10 fold. dapat dilihat fold yang memiliki nilai F1-Score tertinggi adalah fold 2 dengan 
nilai F1-Score sebesar 34.03% dan fold yang memiliki nilai F1-Score terendah adalah fold 10 dengan 
nilai F1-Score sebesar 29.36%. Perbandingan nilai F1-Score pada setiap fold dapat dilihat pada 
gambar 3.20. 
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Gambar 3.20 F1-Score 10 Fold 

Gambar 3.20 merupakan grafik performa pada setiap fold yang dihitung menggunakan F1-
Score. Dari 10 fold tersebut, fold 2 memiliki performa tertinggi, sementara fold 10 memiliki performa 
terendah dibandingkan fold lainnya. Ini menunjukkan bahwa pembagian data train dan data test yang 
menghasilkan performa tertinggi berada pada fold 2, sedangkan pembagian data dengan performa 
terendah berada pada fold 10 berdasarkan hasil K-fold Cross-Validation K=10. Selanjutnya nilai dari 
setiap fold digunakan untuk menghitung hasil keseluruhan nilai fold. Berikut hasil keseluruhan nilai 
fold yang divisualisasikan dengan Confusion Matrix. 

 
Gambar 3.21 Confusion Matrix Overall dengan Decision Tree CART 

 Gambar 3.21 merupakan tampilan Confussion Matrix dari hasil keseluruhan tahapan klasifikasi 
dari Decision Tree dengan algoritma CART. Terlihat data ulasan yang paling banyak benar 
diklasifikasikan oleh Decision Tree dengan algoritma CART ada pada ulasan dengan rating 1 dan 5 
yaitu sebanyak 4324 data untuk rating 1 dan 903 data untuk rating 5. Dari Confusion Matrix tersebut, 
didapatkan hasil dari Macro F1-Score, yaitu 31.62%. Waktu yang dibutuhkan untuk proses ini adalah 
32 detik. Hal ini menunjukkan hasil evaluasi F1-Score menggunakan  metode Decision Tree dengan 
algoritma CART dalam menganalisis sentimen ulasan aplikasi SIREKAP 2024. 
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3.2 Pembahasan 

3.2.1 Pengambilan dan Analisis Data 

Penelitian ini menggunakan data ulasan dari pengguna aplikasi SIREKAP 2024 di Google 
Playstore yang diambil pada tanggal 6 februari 2024. Setelah dilakukan analisis data, data pada 
penelitian ini merupakan data tidak seimbang dimana jumlah kemunculan data pada rating 1 dan 5 
jauh lebih banyak dibandingkan rating 2, 3, dan 4. Menurut (Provost, 2000; Utami, 2022), data yang 
tidak seimbang menyebabkan kesalahan klasifikasi pada kelas minoritas, karena data cenderung lebih 
mendukung kelas mayoritas. 

3.2.2 Analisis Hasil Pra-proses 

Pada hasil tahap Pra-proses, tahap ini berhasil menghapus karakter non-alfanumerik, 
membenarkan sebagian besar kesalahan ejaan kata, serta membersihkan data kosong yang pada data 
ulasan. Namun, masih terdapat masalah pada hasil Pra-proses dipenelitian ini. Dapat dilihat pada 
gambar 3.13, terdapat kata “dih” yang tidak memiliki arti atau disebut dengan kata slank yang 
seharusnya dihapus. Selain itu, terdapat juga kesalahan pengubahan kata imbuhan menjadi kata dasar, 
seperti kata “pemakainya” menjadi “maka” dimana dua kata tersebut memiliki makna yang berbeda. 
Hal ini dapat mempengaruhi hasil klasifikasi Wordnet dan Decision Tree CART karena 
menggunakan data ulasan yang telah melaui tahap Pra-proses. 

3.2.3 Analisis Komparasi Model Klasifikasi Wordnet dan CART 

Model Wordnet dan Decsion Tree dengan algoritma CART memiliki kelebihan dan 
kekurangannya masing-masing dalam mengklasifikasi sentimen pada data ulasan di penelitian ini. 
Pada model Wordnet, sebenarnya klasifikasi dan evaluasi F1-Score yang dilakukan lebih unggul dari 
segi kecepatan dibandingkan Decision Tree dengan algoritma CART. Namun, model Wordnet 
memerlukan waktu yang lama dalam menerjemahkan data ulasan dari bahasa Indonesia ke bahasa 
Inggris sehingga model Decision Tree dengan algoritma CART menjadi lebih cepat. 

Selain itu, berdasarkan hasil evaluasi F1-Score yang didapatkan dari masing masing model, 
performa yang dihasilkan model Decision Tree dengan algoritma CART lebih tinggi dibandingkan 
model Wordnet. perbandingannya dapat dilihat pada gambar 3.22 dan tabel 3.5. 

 
Gambar 3.22 Komparasi Hasil F1-Score 
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Tabel 3.5 Hasil F1-Score Kedua Metode 
  

Metode F1 - Score 

Wordnet 17.70% 

Decision Tree CART 31.62% 

 

Berdasarkan tabel 3.5 dan gambar 3.22, dapat dilihat bahwa model Decision Tree dengan 
algoritma CART memiliki performa yang lebih tinggi dengan nilai F1-Score 31.62%, dibandingkan 
dengan model Wordnet yang memiliki nilai F1-Score 17.70% dalam menganalisis sentimen pada 
ulasan aplikasi SIREKAP 2024.  

Rendahnya performa yang dihasilkan oleh hasil evaluasi F1-Score pada model Wordnet 
dibandingkan model Decision Tree CART, menandakan klasifikasi pada model Wordnet kurang baik 
dibandingkan model Decision Tree CART. Secara keseluruhan, model Wordnet banyak melakukan 
kesalahan dalam mengklasifikasi data ulasan, terutama pada data test yang seharusnya berada pada 
rating 1 namun dilabelkan ke dalam kelas peringkat 3 star, yaitu sebanyak 3114 data. Sedangkan 
data ulasan yang diklasifikasi benar pada Wordnet berada pada data test yang memiliki rating 5 dan 
dilabelkan ke dalam kelas peringkat 5 star, yaitu 505 data. Ini menandakan bahwa klasifikasi yang 
dilakukan pada model Wordnet lebih banyak yang salah dibandingkan yang benar. 

Selajutnya pada model Decision Tree CART, data ulasan yang diklasifikasi benar lebih banyak 
dibandingkan yang klasifikasi salah. Ini ditunjukkan pada gambar 3.21, dimana data test yang paling 
banyak diklasifikasi benar berada pada data test yang seharusnya memilki rating 1 dan diklasifikasi 
ke dalam rating 1, yaitu sebanyak 4324 data. Sedangkan data ulasan yang paling banyak diklasifikasi 
salah berada pada data test yang seharusnya memiliki rating 5 namun diklasifikasi ke dalam rating 
1, yaitu sebanyak 447 data. Hal ini membuktikan bahwa klasifkasi yang dilakukan pada model 
Decision Tree CART lebih banyak yang benar dibandingkan yang salah. 

Hasil klasifikasi yang didapatkan dari Confussion Matrix pada masing-masing model 
menunjukkan bahwa, klasifikasi ulasan yang dilakukan oleh Decision Tree dengan algoritma CART 
lebih unggul dibandingkan model Wordnet. Hal ini menjadi alasan mengapa performa F1-Score pada 
model Wordnet lebih rendah dibandingkan performa F1-Score pada model Decision Tree dengan 
algoritma CART. 

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa model Wordnet dan Decision Tree dengan algoritma 
CART terbukti dapat digunakan dalam menganalisis sentimen pada ulasan aplikasi SIREKAP 2024 
yang memilki data yang tidak seimbang. Setelah dianalisis komparasi dari kedua model, metode 
Decision Tree dengan algoritma CART menjadi metode yang lebih baik dibandingkan dengan 
metode Wordnet dalam mengklasifikasi sentimen ulasan pada aplikasi SIREKAP 2024. 

 


