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INTISARI

Qasir merupakan aplikasi Point-Of-Sale (POS) berbasis android yang bisa
diakses secara gratis pada Google Playstore. Dengan banyaknya aplikasi POS yang
tersedia, pengguna akan lebih selektif dalam memilih aplikasi yang akan
digunakan. Salah satu aspek vang dupat mempengaruhi keputusan memﬂi'h aplikas
adalah opini pada aplikasi tersebut. Opini merupakan informasi yang didapatkan

menghm'hm
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ABSTRACT

Qasir is an Android-based Point-Of-Sale (POS) application that can be
aceessed for free on the Google Playstore. With so many POS applications
available, users will be more careful in choosing the application to use. One aspect

that can influence the decision to choose an application is the opinion on the
application. Opinion is informetion ::..r?er uging the application that can
mﬂﬂﬂhmﬂdmwnmfnnin w s the user can conclude how other
wsers use the applica ---- i il users, opinions if processed
properdy will prog __= i o for evaluation for the.
development fe
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang
Google Play Store merupakan sebush aplikasi pada smartphone dimana
berbagai jenis kategori aplikasi dapat diunduh secara berbayar maupun gratis.
kan ribuan aplikasi sejenis dengan

il ini menyebabkan

o

membantu usahawan mencatat penjualan, mengelola produk, mengawasi
stok dan memantay laporan transaksi. Diawali pada tshun 2015 dan terus
berkembang dari tahun ke tahun, saat ini Qasir sudah di download lebih dari 500
ribu lebih pengguna. Yang membedakan aplikasi Qasir dengan aplikasi luinnya
adalah aplikasi Qasir mudah digunakan bahkan oleh pemula sekalipun.



Akan tetapi pada saat ini tidak hanya satu atau dua aplikasi POS vang
tersedia dan mudah digunakan. Banyaknya aplikasi ini akan membuat pengguna
lebih selektif dalam menentukan aplikasi yang akan digunakan untuk mengelola
usahanya. Sehingga salah satu aspek vang dopat digunakan untuk mempengaruhi
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Gambar 1. | Contoh Rating dan Opini aplikasi Qasir pada Google Play



Menganalisis opini untuk mengetahui kinerja atau performa aplikasi bisa
dilakukan dengan mudsh menggunakan total rating pada aplikasi tersebut, akan
telapi rating tidak bisa mewakili keseluruhan isi opini pengguna sehingss
dibutuhkan melihat isi dari opini untuk mendapatkan maksud dari opini pengguna

tersebut (Muktafin, Kusrini, & Luthfi, 2020), Aplikasi Qasir memiliki opini dari

: Ffﬁlin.mmmm A s
i =ha s

yang berfungsi untuk mengekstraksi dan identifikasi informasi dari data yang ada.
Hasil skhir dari Data Mining berupa model (models) atau pola (pattern). Terdspat
dug pendekatan pada Data Mining yaitu supervised leaning dan unsupervised
learning. Perbedaan antara keduanya adalah adanya data training. (Prasetvowati,
2017)



Dhantara banyaknya metode dalam supervised learning yang digunakan
untuk menganalisis opini berbentuk teks. yang aken digunakan dalam penelitian
kali ini adalah metode Support Vector Machine (VM) dan Random Forest. Metode
Support Vector Machine (SVM) menggunakan konsep mencari hyperline terbatk
sebagai pemisah antara dua class data. Metode ini memiliki kelebihan diantaranya
implementasi yang_mudak, kﬂrnammm mengklasifikasikan pattern yang
tidak nm;kdﬂmﬂass ct.lhin
pada_rmmng set, dan ﬁmnm:pm'uutuk :mnghuhp; masalah dalam pattern

‘Sedangkan Random Forest merupakan pengembangan dari metode CAST.
Metode ini akan membangun banyak trez dalam mengklasifiknsikan suatu objck
berdasarkan atributnya. Keuntungan menggunakan metode ini adalah dupat

-+

set, kemudinn ﬁ;lﬂ meminimalisir error

mengcoverdataset besar dengan dimensi tinggi. Moumpu mengestimasi missing data
dan mempertahankan akurasi secara efektif ketika jum lah missing data yang banyak

hal ini dikarenakan Random Forest mempunyai metode tersendin untuk balancing

Mmm;lmg mmﬁﬁg#nﬁmm menggunakan
Support Vector Machine (SVM) dengan jumiah dataset 3000 opini aplikasi pada
google playstore dan metode evaluasi menggunakan k-fold cross validation yang
benilai 10 mendapatkan nilai akurasi lertinggi sebesar 90.67% dengan
menggunakan metode pre-processing data yaitu Tokenization, transform case.
Filter tokens (by length). Filter stop words, stemming dan Labeling. (Ahmadi.

Apriani, Kumniasari. Handayuni, & Gustian, 2020)



Selanjutnya merupakan penelitian terdahulu yang menggunakan metode
modifikasi dari Random Forest yaitu Modified Balanced Random Forest. Hal ini
dikarenakan data yang dihadapi merupakan imbalanced data yang nantinya akan
mempengaruhi performa dari analisis yang akan dibangun. Metode dari pre-
processing yang digunakan adalah case folding, cleaning, tokenization, stopword

pembobotan kats TD-IDF
dengan nilai 77.58% disusul dengan Random Forest sebesar 75.81% dan Naive
Bayes sebesar 75,22%. Teknik pra - pemrosesan data yang digunakan ada Case-
folding, cleaning text. Tokenize, Stemming dan Stopword removal. (Himawan &
Eliyani, 2021).



Selanjutnya terdapat penelitian yang membandingkan Natve Bayes, Support
Veetor Machine, Decision Trees dan Random Forest menggunakan 400.000 opini
amazon sebagai datuset dengan perbandingan 80% untuk data training dan 20%
untuk data testing. Metode Pre-processing yang digunakan adalah Tokenization,
Removal Stopwords dan Stemming. Menghasilkan metode Support Vector
Machine dengan akurasi tmmggjl':m dan sebagai metode yang komplit
dkarnakan, s i Yang lngs < b cvshas seper
Mumm.:haﬁslﬁmﬂ&uﬂﬁmm. Disusul dengan metode Random Forest yang
mmﬁﬂhm akurasi tertinggr 38% kemudian m Maiva ﬂu}ﬁ dengan nilai
5% dan terakhir metode Decision Trees dengan nilai 82%. (Cuis, Silva. &
Bernardino, 2019)

Yang terakhir adalah penelitian sebelumnya yang membandingkan Naive
'myu;-hnm'rmm dan Support Vector Machine menggunakan dataset opini
aplikasi Ruang Guru pada Google Playstore dengan duta sebanyak 1629, Dengan
menggunakan metode pm—pmce-ssing_ Tokenization, Stemming, Em:ﬁ‘sldiﬂg dan
Stnp*'wﬁﬂ_' & . _- lﬁﬁ'wnMetmlL ﬂmﬂhﬁﬂu&ﬂ memiliki akurasi

Mﬁmm sebesar 0,996 kemudian SVM dengan nilai
akurasi 96,01% dengan AUﬂwmdmmmLmrnduhh Naive Bayes

dengan akurasi 94,16% dengan AUC sebesar 0,999 (Fitri, Yuliani, Rosyida, &
Gata, 2020)

Dalam analisis sentimen menggunakan data text yang dilakukan oleh
peneliti sebetumnya dengan berbagai macam metode didapatkan kesimpulan bahwa

ruta rata untuk metode dengan mlai skurasi tertinggi didapatkan oleh Support



WVector Machine ataupun Random Forest. Sehingga berdasarkan uraian diatas, pada
penelitian ini akan membandingkan performa dan kedua metode tersebut (Support

Vector Machine dan Random Forest). Selain itu pada setiap penelitian memiliki
tahapan pre-prosesing duta vang berbeda beda akan menghasilkan hasil akhir vang
berbeda juga, hal ini akan menjadi salah satu fokus dari penelitian ini selain
membandingkan performa dari kedus metode yang dipilih. penelitian ini akan

i ) .n“:

Vector Machine dan Random Forest dalam menganalisis sentimen opini
pengguna aplikasi Qasir?

¢. Metode apa yang bekerja paling baik di keseluruhan skenario tahapan
preprocessing?



1.3. Batasan Masalah

Terdapat batasan dalam penelitian yang dilakukan agar penelitian terfokus

pada permasalahan yang telah disampaikan sebelumnya. Batasan masalah pada
penelitian ini adalah :

d. Case folding, cleaning, stop word, remove frequent dan remove
rare word, dan stemming.



i, Visualisasi akan ditampilkan dengan word cloud.

j. Pengujian dari penelition ini akan menggunakan K-Fold Cross
Validation dan Confusion Matrix,

k. Output penelitian ini akan digunakan sebagai bahan evaluasi yang

kedepannya bisa digunakan  sebagai pertimbangan dalam tahap

development aplikasi.

NaREURE pegiian ini acalsh:
\ -&ﬁ:tﬂi thnm[umi ey -_. - 4 BTIEN

c. Dapat ber ""-...'.:..!.... embangan apli asi dan perusahaan.
d. Dapat dijadikan sarana sebagai pengembangan ilmu pengetahuan
dibidang teknologi informasi khususnya dibidang Analisis Sentimen.

e. Dapat digunakan sebagai acuan pagi peneliti lain yang melakukan

penelitian sejenis.




marketploce Tokopedia dan nilai akurasi terendah d.tiﬁ}ﬂﬂ‘.nll oleh markefplace
Lazada dengan nilai 69%. Akan tetapi untuk nilai tertinggi AUC didapatkan oleh
ID.ID dengan nila 853% dan nilai AUC terendah tetap didapatkan oleh marketplace

Lazada dengan nilai 74%. Untuk tahapan pre-processing mana yang memiliki

10



11

pengaruh terhadap penelition ini tidak dijelaskon dan dijabarkan sehingga hasil
tersebut merupakan hasil keseluruhan dan pre-processing dan metode algortima
yang digunakan. (Ahmadi. Apriani, Kumiasari, Handayani, & Gustian, 2020}
Selanjutnya merupakan penelitian [2] menggunakan metode modifikasi dan
Random Forest yaitu Modified Balanced Random Forest dikarenakan data yang
dihadapi merupakan imbatanced Jate yang nontinya akan mempenggrubi performa
penlﬂm?nnnmw;ﬁﬂiﬁmg i:epnduﬁ:_a datn ya ng dimiliki mempunyai
dimensi timogi, tidak terstuktur dan memiliki fitur yang banyak. Karena hal itu,
maka penelition ini menggunakan Mutual fnformatien sebagai seleksi fitumya.
Data yang digunakan sebesar 5000 yang berasal dari IMDb, vang terdi dari 4000
data label negative dan 1000 duta lubel positif. Tahapan preprocessing yang
dilakukan aclalah gase folding. cleaming. tokenization, stopword remola, stemming
:hnnmm unknown word. Kemudian untuk mngmﬂﬂm‘ [;ﬁhdulmmen
menggunakan M- -gram. setelah iw masuk kedalami proses: pemhn!mtun yang
menggunakan adslah TEDF. Seteli melskokan ekstraks dat, selanjutnya
mengukur ada lldlhl}n informasi ‘dari sebugh kata kunci ata rerm dengan
menggunakan Mutual Infarmation. Terdapat 3 skenario pengujian, yang pertama
dengan  mengukur pengamh slemmiﬁg pada dataset vang menghasilkan
peningkatan 1% dengan menggunakan stemming. Kemudian scenario kedua untuk
mengetahui  pengarub  seleksi feature dalam dataset dengan sebelumnya
menentukan threshold sebesar 0,01, Setelah itn didapatkan dengan menggunakan

seleksi fitur dapat meningkatkan performa akurasi sebesar 1% Dan yang terakhir



adalah perbandingan performansi Modified Balanced Random Forest dengan
Random Forest yang menghasilkan Modified Balanced Random Forest memilika
milai f1-scores 74%. Setelah melalui 3 skenario pengujian, maka dapat disimpulkan
metode Modified Balanced Random Forest dapat menghasilkan milai akurasi
tertinggi sebesar 79% dengan nilai F1-Scores 74%. (Zamzami & Adiwijaya, 2021)

Kemudian penelition [3] meruspakn penelition yang membandingkan
metode Support Vectdr ”?‘dﬁﬂ Hﬂ#&ﬂn}i‘!hﬁﬂﬂm Particel Swarm
Optimization (SPO), fataset yang digunakan schanyak 1364 opini merupakan
Lindungi. Paca penelitian ini menggunakan 2 step dalam preprocessingnva. vang
pertama menggunakan Gata Fromework dan yang kedua menggunkan
Rﬂpﬂhﬁ% Framework digunskan untuk mengolah data yang ng
kata katn berbasa Indonesia, karena pada RapidMiner belum lersedia. Sehingga
kembali mengpunakon RapidMiner. Tahapan pada  pre-processing  pada
RapidMiner dalah Remove duplictes, Nomins! {0 Text, Transform Case (Case
Folding), Filter Token (By Length with min 4 chars — 25 chars) dan Filter Stopward
(Dictianory). Setelah pre-processing data akin masik kedalam modelling stage

dengan menggunakan Rﬂpidﬂinﬂr 9.1 version. Setelah itu untuk evaluasi metode
vang digunokan adalsh &-fold crosy validation dengan nilai k = 10. Dari hasil
pengolzhan keseluruhan dan evaluasi tersebut menunjukkan bahwa performa dan

metode PSO - Support Fector Machine lebih baik dengan nilai akarasi 93% dan
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nilai AUC 97% dibandingkan PSO - Nafve Baves dengan nilai akurasi 69% dan
nilai AUC 65%. (Mustopa, et al., 2021)

Kemudian penelitian [4] ini menggunakan rweet sebagai dataser dengan
jumlah data 14208 baris data vang diambil dari akun (@ dkijakarta atau akun official
rentang waktu 9 April 2020
fweet ini akan diolah dengan

Pemerintah Provinsi DK Jakartn di twit

etode SVM mendapatkan
hasil class netral se ¢ 8.8% (Himawan &
Eliyani, 2021)

Selanjutnya terdapat penelitian [5] menggunakan 400.000 review amazon
sebagai dataser dengan perbandingan 80% untuk data training dan 20% untuk data
testing. Pada data terdapat sating dan review, rating akan dibegi menjadi 3 vuitu

rating 1-2 adalah NMegative, rating 4 -5 adalah anhfmchughn ratimg 3 akan
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dihilangkan. Untuk tahapan preprocessing vang dilakukan adalah convers to
Towercase, remove html tags and punctuations, fokenization, stemming dan
removing stapwards, Untuk evaluasi metode Ramdom Forest akan menggunakan
50,100,200 dan 400 pohon keputusan/srees. Kemudian untuk metode Naive Bayes

(Guia, Silva, & Bemardino, 2019)

Pada penelitian [6] menggunakan dutaset review aplikasi Ruangguru pada
Google Playstore dengan rentang waktu 01 Maret sampai dengan 30 Maret 2020
dengan data yang diambil sebanyak 1629, Setelah itu data akan masuk kedalam

Preprocessing }'nltll tokenization, stemming, case folding dan stopwoerd remaoval.
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Kemudian saat pelabelan ditemukan ketidakseimbangan pada class sehingga
diterapkannya metode SMOTE untuk mengatasi hal ini. Setelah dilakukan proses
ini jumlah dataset sebesar 1515 instance. Pada penelitian ini menggunakan aplikasi
RapidMiner untuk memproses pada masing masing algoritma. Setelah itu dilakukan
pengujian dengan menggunakan K-Fold 10-dan Cross Validation kemudian hasil

ode Random Forest memiliki

a (Wanto, Anjar., 2020). Proses

pengambilan informasi bisa menghasilkan sebuah analisis sentimen dengan detail
identifikasi pernyataan bersifat negatif atau positif (Mesman, et al., 2020). Tew
mining terdin dari tiga bagian yaitu text preprocessing, feature selection dan fext

anafytic, (Nugraha, Habibi, & Harani, 2020)
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Gambar 2. 2 Contoh Case Folding (Julianto, Bintari, & Indrianti, 2017)
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B. Cleaning
seperti imbuhan, karakter selain A ~ Z, tanda baca, karakter khusus, angka, url (link)
dan lainnya. Proses cleaning i dapat memperbaiki atau menangani missing value.
(Wanto, et al., 2020) Pada tahap ini bisa jadiketentuan yang diterapkan pada setiap

rumili

Gambar 2. 4 Contoh Stopword {Juliznto, Bintari, & Indrianti, 2017)



. Stemming
Merupakan proses untuk mengubah term ke bentuk skar katanya. Stem
(akar kata) adalah bagian kata yang tersisa setelsh dihilangkannya imbuhan
(owalan, sisipan. akhiran, kombinasi swalan dan akhiran) (Jumeilah, 2017)
Contohnya jika dalam Bahasa inggris, dapat.d

o Untuk membuat kati benday aitu *-r’, *-or', “-ness’, ‘ing’
o Untuk kata sifat menggunakan ‘le.—Im'.—l]r'.'Ed'
o Untuk kata kerja menggunakan “-en’,"-ate”
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223 Feature Selection
Merupakan tahapan paling penting dalam keseluruhan proses fext mining
dikarenakan pada tahapan ini seluruh features dalam dataser yang tidak relevan
akan dihapus. Pada tahap ini juga berperan untuk menentukan kata kunci ( term)
yang hisa membedakan suatu d n dokumen lainmya dalom saiu

pat empal pendekatan vang

dokumen o akan dijel
kemunculan term r; pada dokumen o
TE( # ol )= fits. o) (1
C. inverse Document Freguency (1DF)
Konsep yang digunakan sama dengan TF. akan tetapi pada IDF ini akan
menghitung kemunculan term di dalam keseluruhan corpus dokumen. (Nugriha,



Habibi, & Harani, 2020) Atau dalam artian lain ditabap ini akan menghitung
bagaimana suatu kata didistribusikan pada koleksi dokumen. (Khairunnisa,
Adiwijaya, & Faraby. 2021) Faktor IDF dari term ¢ yang akan dijabarkan pada
Persamaan 2 dimana N merupakan jumlah seluruh dokumen dan «ff#) adalah jumlah
dokumen yang mengandung term «. (Ho

sebelumnyn vang sudsh di cfeansing don diidentifikasi kemudion akan diolah
dengan menggunakan algoritma yang sesuni dengan kebutuhan analisis. Dua jenis
text analvtical vang sering digunakan adalah (Nugraha, Habibi, & Harani, 2020):
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A. Topic Modeling
Pendekatan untuk mengelompokkan teks kedalom beberapa kategon
berdasarkan tingkat kesamaan term dan kata kunci secara otomatis.

B Sentiment Analvsis

yang tidak diketahui kelasnya dapat dikelompokkan secara skumt (Suyanto, 2017).



227.  Support Vector Machine (SVM)
Merupakan teknik prediksi. klasifikasi maupun regresi yang berkembang
sejak tahun 1960-an. Metode ini banyak digunakan pada banyak aplikasi seperti
bioinformatika, pengenalan tulisan tangan, dan sebagainya. Implementasi dari
SVM ini memerlukan traiming dan resting sehingga digolongkan dalam supervised

Iearning. Konsep dasar 8VM adolah untuk mems

b - '*'-"_;:':,....f m  onterkelos  dat

ma SVM (Nomleni, 2015)
sar don klasifikasi SVM ialah
intara dus kelas yang dapat
dilakukan dengan cara mencari margin dari hyperlane terscbut dan mencari juga
sehingga saat ini SVM dapat bekerja pada klasifikasi non liniear,



A} Klasifikasi Liniear
Sederhananya SVM diartikan sebagni usaha untuk mencari hyperlane
terbaik yang berfungsi sebagai pemisah dua bush kelas pada input space. Dua kelas
tersebut adalah +1 dan -1. Digambarkan pada gambar 9 untuk kelas -1 adalah

symbol kotak merah sedangkan kelas +] untuk symbol kotuk hijau.

ng il £
Mgesscbgeyerg v

har 2. ﬁ‘wwsm ['Wi:iya“u‘.__ﬁnz}

P

o Iwi [l

4)

Dimana m merupakan margin stau jarak sntara dua bidang, kemudian w
merupakan bidang normal, b merupakan posisi relative terhadap origin. Jarak garis
dimmuskan wx+b=c dan ke origin adalah (c-b)w|. Kemudian margin m dapat
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dimaksimalkan dengan memenuhi konstrain 2 bidang pembatas vang sejajar,

Bidang pembatas kelas | membatasi kelas | dan sebaliknya untuk kelas 2 sehingga
Aw+b= 41 fory, = +1
ywthbhz=+1lfory = -1 (5)

i persamaan (4) dan (5) dan nilai

-y .ﬁ} H_._II.I' {E}
Kemudian menambahkan konstrain o = 0 (nilai dari koefisiensi lagrange).

Dengan meminimunkan Lp terhadap w dan b, maka = Lp (w, b, ) = 0 diperolel

puhp_ﬂmnimuﬂg:ldm% Lp (w,b,a) = 0 diperoleh pada persamaan { 10}
Tiaay =0 (9



w=EL, ayix (10)
Akan tetapi terkadang vector w bernilai besar hingga tak terhingga.
Sehingga formulasi lagrangian Lp harus diubah kedalam dual problem LD dengan
mendistribusikan persamaan (10) ke Lp

L@=a-1Y" iy,

(1)

ng didefinisikan pada
persamaan 13.
K (Xi.Xj) = @(xi) @(xj) (13)
Dua kernel yang digunakan adalah fungsi polinomial dan Gaussian RBF
seperti pada persaman dibawah
K (Xi.X) = (xi. xj * 1}p (14)
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K (Xi.Xj) = exp (— (X2 "’)) (15)

ika nilai C rendah dapat

udian untuk parameter
gamma dapat dianggap kebalikan dari radius pengaruh sampel yang dipilih oleh
model sebagai support vector. Pada penelitian ini. nilai parameter terbaik pada
gamma (Y) dan cost (C) berada pada nilai terfentu untuk diimplementasikan.
(Muflikah, Widodo, Mahmudi, & Solimun, 2021)
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2.28.  Random Forest
Random Forest merupakan teknik pengembangan dan decision tree. Pada

decision tree. input dimasukkan pada root kemudian twrun ke bawah untuk
menentukan data dan jenis urutan kelss. Algoritma ini terdiri dari jumpulan

sebeimrqtﬂmmgm’is,cmkmp lari Random Forest adalah ; (Muflikah,
Widodo, Mahmudi, & Solimun, 2021)
l.  Ambil sampel bowtstrap dan data training

2. Konstmuksi decision tree



28

3. Sefiapnode dalam pemiliban fitur split, kemudian pilih hanya diantara
fiturm =M
4. Buat decision tree dari setiap sampel bootstrap
5. Kemudian ambil suara terbanyak
Cantohnya variabel input randomforest berupa list 4,3,2.83.1.8 maka
ketika dilakkukan bagging variabel Yang diambil tenjadi 2.33,8.1.6.4. Pada list

RERLLEAn

unakan fitur | dun 2, kemudian pada decision tre



:=.Ili‘-|..llﬁ1'::l Il‘l"l, PﬂL _C-H', h]_ hh]’

lain.
2. Python merupakan program sumber terbuka atau opensource. Sehingga
tidak memerlukan biaya untuk menggunakannya.



3. Waktu yang diperlukan untuk menulis code dalam Bahasa Python lebih
cepat dibandingkan Bahasa pemrograman lain. (Khiatuddin & Muhammad,
2021)

- Proses dats mining yang tersusun atas operator yang nestable,
dideskripsikan dengan XML, dan dibuat dengan GUL

- Mengintegrasikan proyek data mining Weka dan statistika R. (Siregar
& Puspabhuana)
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211 K-Feld Cross Validation

Cross  Validation merupakan teknik wvalidasi vang digunakan untuk
mengukur bagaimana hasil analisa akan menggeneralisasi data independen. Pada
dasarnyz. leknik ini akan memprediksi model kemuodian memperkirakan seberapa
akurat hasil dani analisis model. Salah satuseknik dari cross validation adalah k-
fold cross validation.Fokus utamanya adalsh menghila ngkan bias pada data yang
digunakan schingga pendekatan yang dilakukan adalash memecah data dengan
ukuran yang sama: berdosarkan k bagian set data. (Tempola, Mubammad, &
Khairan, 2018)

2LI  Confusion Matrix

Uintuk mengukur tingkat akurasi pada teknik klasifikasi salah satumya
mengmmakan Confusion Matrix. Yaitu dengan cara membandingkan nilai aktual
dengan nilai prediksi. Metode ini dapat digunakan untuk output yang ferdini dari 2
kelas atou lebih, dengan tabel yang berisi 4 kombinasi berbeda dari nilwy prediksi
dan’ nilaj akiual. 4 kombinasi tersebiit terdiri dari True-Positives, prediksi positif
dan benar. False-Positives, prediksi positif dan salah. True-Negatives, prediksi
negative dan benar. Dan False-Negatives. prediksi negntive dan salah, (Narkhede.

2018)
Tabel 2. | Confusion moirix
 Actual Values
Positive Negative
Positve Truoe Positree (TP False Nepative (FN)
Predicted
Values
Nepative False Negative (FN) True Negative {TN)




o iRkt I i ot waian el i
hallwlpmienhjm

» False-Positives (FP), hasil prediksi menyatakan meninggal akan

tetapi hasil aktual menyatakan balwa pasien hidup.

True-Negatives (TN), hasib grediksi maupun akival menyatakan

Accuracy = (TP+TNJATP+FP+FN#:

hasil prediksi yang diberi oleh model. Rum
Precision = (TP) /(TP + FP) (18)
¢} Recall
Untuk menghitung tingkat keberhasilan model dalam menemukan
informasi dari data yang sudsh diolah sebelumnya, Rumus yang bisa digunakan:
Recall = (TP} / (TP + FN) (19)



2213 Area Under Curve (AUC)

Grafik ROC adalsh grafik dua dimensi yang memuat hubungan antara True
Positive (TPR) atau Sensitivity (sumbu Y) dengan False Positive Rate (FPR) atau
Specifity (sumbu X). (Nugroho, 2020) Berikut merupakan formulasi dari sensitivity
dan specifity yang dipaparkan dalam persamaan 20 dan 21, (Qadrini, Seppewali, &

..........

0.5, (Pratiwi, 2018)

Luar Biasa
0.8 -08 Sungal Buk
4,7 - 0.8 Bk
= - 0,7 Cukup Batk

03-00 Tidak Baik




2.2.14.  Populask Sampel dan Teknik Pengambllan Sampel
a) Populasi dan Sampel
Populasi adalah totalitas semua nilai yang mungkin, hasil perhitungan atau
pengukuran, kuantiatif maupun kualitatif mengenai karakteristik tertentu dari

cip dan jelas yang ingin dipelajan sifat

Terdapat beberapat kb satunya adalah simple
random sampling. Teknik simple random samping adalah teknik yang sederhana
karena pengambilan anggota sampel dan populas dilakukan secara acak tanpa
(Vitaloka, 2019).



1.3 Keasllan Penelltian

Tabel 2. 3 Matriks lteratur review dan p
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1 Scntiment
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hline Shop
on The Play
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Tabel 2. 3 Matriks literatur review dan posisi penelitian (Lanjutan)

Pencliti, Media
Mo Tuahul Publikas. dan
Tuhum
2 Anzhsts Firdans: Wumln
Sentmmen Zammzumm,
Terhadap Adiwnoya,
Review Film Mahendm
Menggunakan | Dwifebr P,
Metode Jurnal Media )|
Modified Informatika
Balanced Bodudarma,
Ranidoor 2021
Forest dan
Mzl
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 kansumen umiuk
mﬂnhu

| Penzgumaan semming pada

preprocessing memibanty antuk
w‘u performance akumst

penclitan. Kemudian mdﬁ
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N

s
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Pada penclitian m
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Tabel 2. 3 Matriks literatur review dan posisi penelitian (Lanjutan)

Peneliti, Media
Juaul Publikas. dan | Tigjuon
Tuhun
Anzlysis of Ali Musiopa, Mengklnnfikzaio | D
User Reviews. | Hermanio, ‘0 komeniar 130
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Pedulilindung | Prsiwma. ’L* ﬁ:ﬁﬁ
i Apphcation | Hendini, Demi | Mzt
on Google Risdimnsyah. ehingey bisa
Pley Using the | IEEE, 2021. then
Support it uplikasi
Vector btk eumnsa
Machine end m
BNuve Bayes
Algonthm
Based on
Particle
Swarm
Oiptimization

knn komentir
mﬂma 3 bulan sernkhar
dengan mctode evoluasi yang
dietinakan 10-fold cross validation
schingen menghasilkan performa fari
mietode PSO - Supgrnt Fector Machine
lebib batk deneu nikar slors: 93%
dam mlad AUC 97%, dibandingkon PSO
- Najve Baves dengan niler akuras
9% dom il AUC 63%.

s

anermmhabkan datzeet
MH& honyak

R
hanva tiga
H-mﬂmhm
membandingkan
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supervivod lemrming

lminmya soperty C45,
Random Forest. dil.

Poda penclitian m
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RapidMiner schagm
aplikas: pemmjang
untuk klasafikas,
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digunakan dan tahun
2020 — 2021 kermadion
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dibandmgzkan adalah
imectode Rardom Forest
dengan Supyrrt Veclor
Machine. Kemudian
pada penclitian it
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Tabel 2. 3 Matriks literatur review dan posisi penelitian (Lanjutan)

Perbandingan | Ragil Dimas | Unituk mengembui | Mengzmakn fweet scbagai domsety | Mengimnkan lebih | Dut yang digunakan
Akurasi Himawan, sentimen dat dengun fumlih ot 14208 dow dam bwrr.lk‘ﬂ] dutaset adalah review zoogle
Analisis Eliymni_, JEPIN, | bweet masyarkat | mengmmakan meiode pembobotan kate | sghinzen dapa play store, kemudizn
Sentimen 2021 terhadap akur TOHIDE, schingza menghasilkon menghasi pada penclition ini
Tweet y sk Support Vector Machine akan membandimgkon
terhadap 0 Lidi tertinegi deantars meinde lunnya kinerja dan Suppord
Pemerintzh pundemi, dengan nilsi 77, 58% disusul dengzan Vector Machime dan
Provinz: DKI Runefom: Forext sehesar 75 81% dan Random Forest soja.
Jukartn di Naive Hayes schesur 75 330 Kemudian pada
Masa Pandemu Eommudinn hasil prodiks nilm kelzs peachittan ini gk
sentiment pada £.‘|:I kosong membandingkan
mengeunakan metods SWM kincrya texe-
menghasilkon prediksi netral 83.6%. preprocessing dengan
negatrve #,8%-dan posmif 7,6%. 4 skenano.
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Tabel 2. 3 Matriks literatur review dan posisi penelitian (Lanjutan)

Pencliti, Media .
Judul Publikasi, dun | T A e Perhandingan
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Comparison of Mircio Guin, emtuk | Duataser schesar 400 000 opim amazon | ik Dtaset vang skan
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Support ¥eclor Sibva, Jompe melode rieirieg dnn 20% untuk doata fesfing, kﬁ:uld cress | review ephkos) Casr,
Machine, Decision | Bernarding,, Klanifikas Komudizn hasilnya odalah melode s untuk kermudian meiode yang
Trees and Random | SC RE denzan Supprort Vector Machine dengan/ m hias dibandingkan pada
Forest on Il ‘membandmpk | akurns lertinpgi 89% dan schagai E ¥ing penelitian i hanya SVM
Sentinsent ‘an Kinerjn dori | metode yang komplit dikarenakan gnﬂ:pﬂﬁ dan Random Farest.
Analysis ‘masing memiliki nilai yang tingei ontuk semun | proses-analisis Kemudian pads penelitan
masme mtribut evahms: seperti Aumisy, Presisi, | herulan, imi akan membandingkan
metode sertn . | Recall dan Fi Score. Disusul dengan kinern text-preprocessing
npevtlunsi | melode Random Fores! yang denpan 4 skenano.
:W; B menghaskan akuras: femnggs #38%
and, kemudign melode Noive Baver denpon
‘berdasarkan nilui 85% dan terakhir metode Dvecision
Tmﬁﬁ:ﬁwf Trees dengan mbod £3%,
Poliritus.
Analisis Sentimen | Evite Fin, ¥un | Untuk Dirtaset toview  oplikas Rl.mw mhhh Dataset yang digunokan
Terhadap Aplikesi | Yuliani, Susy mrnectuhm pada Geogle Pluystore dengan iﬁg bamyak lagi sdalah aplikes Qasir,
Runngguru Rosyida, Windy | analisis 1629 ditn /Kemudion hodl  dor [ Do Kemudun, | dengon SVM dan Rawdom
Mengrunakan Galn, | mentimen dori m, Random  Forest mennibki | wwiuk onalsis oy | Forest. Tidak
Alporitmn Maive | Transformusiki, | seview akumss tertingp dengan milsl 97,160 | bisa menggonakan | mengpunakan splikasi
Bayes, Random | 2020, pengy dan AUC sebesar 0,996 kerudian SVM | aplikasi scluin Rapid®incr untuk
Forest dan m denean niled ohornst 96,06 1% " dengan “RapidMiner apar pengolahan dote. Akon
Suppor Vector belajor online | AUC schesar 0343 don yomer terulehar | lcbih berazom lozs | membandingkan kinera
Machine {Runngpuru) | odulsh’ Naive B W lhnhi ‘hazil dori mrakisis text-preprocessing denzan
o4, 16% dengmn AUC schesar (1,999, vang dil akukan, 4 skenario,
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BAB I

METODE PENELITIAN

3.1, Jenls, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

Dalam penelition ini akan menggunakan data yang berada di kolom
komentar google playstore pada aplikasi Qusir. Metode yang akan digunakan dalam
pengambilan data adalah wed scraping yang merupakan proses untuk pengambilan
atau ekstraksi data dari sebuah website yang disimpan dalam format tertentu,
Kemudian data tersebut akan dievaluasi sudah sesuai atau belum. Setelahnya data

40
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yang akan disimpan adalsh dalam format csv. Pada penelition ini, akan
menggunakan Bahasa pemrograman python untuk mengambil data yang sudah
3.3, Metode Anallsis Data

Metode snalisis data vang dilg cukan unt

0 bentuk huruf mulai A-Z,
kemudian huruf kapital akan diseragamkan menjadi huruf kecil. Setelah itu masuk
kedalam proses cleaning yaitu menghilangkan sefurub tanda baca. angka, symbol
dan link URL. Kemudian data akon dihilangkan dari kata yang tidak dianggap
penting dalam teks pada proses stopword. Setelah itu kata yang sering muncul akan
dihilangkan pada remove frequent word. Selain ifu, kata yang jarang muncul juga



akan dihilangkan pada remove rare word. Dan yang terakhir, data akan diubah

Fimnans 1 Swpngnin [ Ekdnarin @ SWpnarnd
Hulai Ml | I Hlai | Adal

dikategorikan menjadi kelas positif, negative atau netral. Proses labeling skan
dilakukan dengan menggunakan lexicon based dengan SentiWordNet yang
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merupakan hasil anotasi otomatis dari WordNet atou disebut sebagai database
leksikal untuk Bahasa Inggris. Karena menggunakan lexicon based maka pelabelan
dilakukan pada setiap kata dalam kalimat, jika satu kata memuiliki lebih dari satu
arti maka skan dipilih berdasarkan FirstSense dari SentiWordNet yang muncul
paling atas atau popular. Kemudian pada kata akan dilakukan pencanan nilai
sentimen yang akan menghasilkan babot. Bobot dari tiap kalimat imlah yang akan
digunakan sebdgai acuan untuk melakukan proses perbandingan sehingga kalimat
bisa dikategorikon sebagai positif ataw negative.

Selanjutmya untuk memastikan bahwa labeling yang dilikukan oleh
Sentiwordnet sudah benar, maka nkan dilakukan labeling manunl dengan metode
simple random sampling. Untuk menentukan jumlah sample bisa dengan
memosukkan fotl dota kedalam rumis wang telab diketahui pada Bab 2.
Selanjutnya, untuk memilih data dengan komposisi data dengan label positif dan
dala dengen label negative berjumlah sama. Kemudian akan dinmbil data pertama
dan terakhur dari masing masing label urtuk. dicek manual

D. Pembobotan

Menggunikan metode TF-IDF, proses yang paling awal dilakukan adalah
menghitung tertebih dahulu nitai TF perkata ﬂengan bobot masing masing kata= 1.
Kemudian nilai dan IDF diformulasikan dalam rumus [DF (word) = Iug;—‘; dimana

IDF {word) adalah nilai IDF dan setiap kata yang akan dicari. TF adalah jumlah
keseluruhan dokumen don DF adalah jumlah kemunculan kata pada semua

dokumen. Setelah mendapatkan nilai dari masing masing TF dan IDF, kemudian



untuk mendapatkan bobot akhir maka masuk kedalam rumus akhir yaita W =TF *
IDF. Berikut merupakan diagram alur proses perhitungan TF-IDF.

o

Gambar 3, 2 Alur proses pembobotan TF-IDE

P
dapat menemukan margin terbesar yang memisahkan kelas. Pada prosesnya, hasil
pembobotan kata kata akan dihitung similaritasnya kemudian diurukan berdasarkan
hasil perhitungan dari similiritas tersebut. Setelah itu menghitung nilai pada masing
masing kategori dan menghitung probabilitas dokumen yang diuji di masing masing
kategori dan mencari probabilitas paling besar, kemudian menentukan sentiment

data vector yang memilik
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dokumen yang diuji. Pada dibawah ini merupakan cara kerja SVM yang dilakukan
pada aplikasi Rapid Miner.

gounakan algoritma
akan masuk kedalam proses eross validation yang skan dibagi menjadi beberapa
bagian (sesuai dengan nilai k nya) yang akan dilatih dan ditest, Data akan diuji
terhadap beberapa pohon keputusan yang nantinya akan menghasilkan sebuah
prediksi. Kemudian setiap prediksi ini akan dikumnpulkan dan yang diambil sebagai
hasil akhir adalah prediksi dengan confidence vote. Pada dibawah ini merupakan
cara kerja Random Forest yang dilakukan pada aplikasi Rapid Miner.



untuk melakukan klasifiks sn memberi data pada model
tanpa adanya label. Pada & ;
dihasilkan. Metode pengujian yang akan digunakan pada penelitian ini yaitu &-fold
cross validation dengan k sama dengan 3 dan confusion matrix,

ir$eberapa baik model yang telah
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4.5 Alur Penelitian

Adapun untuk alur penelitian yang akan diterapkan seperti gambar 3.5.
Untuk tahapan pre-processing di masing masing scenario sudah dilampirkan pada
gambar 3.1 sub bab text pre-processing. dengan catatan pada bagian yang didalam
kotak goris putus putus merupakan proses yang dilkukan pada aplikasi




BAB IV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Studi Literatur

Untuk menyelesatkan penelitian ini harus dilakukan sesuai dengan metode
penelitian yang telah dipaparkan sebelumnya, studi literstur merupakan fangkah
awal yang dilakukan dengan mempelajan arsip buks, jumal, makalah dan laporan
penelitinn sebelumpya sebagat pedomon landasan dalam menyusun penelitian i,
Stodi Iiterntur berisi teori yang digunakan  sehinggn membantu  dalam

menyelesaikan penelitian ini. Studi Literatur terdapat pada Bab [I Landasan Teori.

4.1. Pengunmpuian Data

Pada tahap pengumpulan data dilakukan kegiatan untuk mengumpulkan
data vang digunakan pada penelitian ini. Data diambil dengan teknik web serapping
dengan menggunakan google colab sebagai platformaplikasi dan phyton sebagai
bahasa pemmopramannys Karena data yang dibutohkan sdalah komentar pada
gplikasi google play store sehinggs untuk mengambil dstanya cukup dengan
memang il library google-play-scmper dan instance stou 1D dan aplikasi tersebut

vang bisa diketahui saat mengakses gooale play slore di web version.

Gambar 4. | Instal library, memanggil library dan mengambil data

48
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Kemudian data vang sudah diambil tersebut ditampilkan untuk memastikan
data vang sudah diambil benar atau tidak. Pada gambar 4. | merupakan syntax untuk
menampilkan data sedangkan pada gambar 4.2 merupakan hasil dari data yang

berhasil didapatkan.

Ciambar 4. 2 Menampilkan data

Gambar 4. 3 Hasil ger-ail-data

Berikut merupakan isi dan masing masing kolom bisa dilihat pada tabel 4.1

Tabal 4. 1 Kolom yang tersedia

[ xoie = an 8
1 [ reviewld 1d dort review yang diberdan
2 nscr i Mama nser
3 | wscrlmmge Liambar profil dan oser
4 oo Kiomcntnr wser
T Bimntung
6| thumsbpCount Jempol paia komentar
7 | mviewCreated Version Kaomentur diberikan pada vers oplikas: keberapa
g |m Tangral don walki komentar dibum
9 | rephyConten Komentur balasan dan pibek C3 kepadw user
1t | rephiedat Tungeal den waktu komenter balasan dibual

Pada penelitian inl hanya menggunakan 4 kolom yaitu username, at. content

dan score sehingga kolom lainnya akan dihilanghkan karena tidak digunakan.



Gambar 4. 4 Kolom yang akan digunakan
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Total data yang terkumpul adalah 2775. Setelah itu data di export ke bentuk

csv untuk digunakon dalam proses selanjutnya,

Gambar 4. 5 Total data yang terktimpul
Berikut merupakan hasil akhir don pengembilan data dan google play store

dengan mengounakan teknik web scrapping dengan sorting most relevan.

Tabel 4. 2 Contoh dataset yang digrinakon

At

Conlemt

T | Abn
Sanjays
Puira

11227021

4:32:00 P

great app e tonk that 1this apps are mostly free and onky
cost you a8 little 1o oprrade. Would be reai if they! can
adid & rovalty syitem for customers UPDATE becn usme
this apps for over 3 months now  the mventory sysicm
peed o fix plezse When u hove Zoullets stocksaf ofien
mived  when u trunsfer hetween outlete it doesnt
muiomiitcally transferred well  sometims it does
partially 1 have put o feslback e rerwd of ths b
havent seen any improvement

Subiono

GITII0
145000 AM

For now [ giveai-o 4 stars but potentul to be 5 stars
Somempits | Configmmtion should be oble i both apps
weh and mobile  for now mobile npps has better option
bo-confipure 1 Might consider the web apps o bea back
office apps with better configuration and cusiomisation
3 Before finahzng ransschon 1t & better to hove
confirmation and review screen  not mmediate posting
also able to go bock for editmg 4 Need to consider

dizcount with buy 2 pet 3 ophions Great Apps

3 | 5B Wong

321

G- PM

Had been trving here snd there fmally manage to found
an applicanon whereby can add varmnts onte oy ilems

Thank you very much

LM
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Tabel 4. 2 Contoh dataset yang digunakan (Lanjutan)

L ..||1'.- an:’d:_mmh mmdpnrﬂngnﬂkrhﬂmmﬂ:: 3 —

S3000 AM | hottom et 1op

1142022 It was a really pood opp and simple to used 1 subsenbed | 3

Cisco
Dwa
Permona | 11-56:00 PM | for pro version and get the prob merchant intezration but
d 1 know the grab opbon group
in this verston 5o be uware if

colab dengan menggunakan bahasa pemrograman python. Pada laporan penelitian
ini akan dipaparkan tahapan preprocessing pada skenario 4, karena pada skenario
tersebut selurub tahapan preprocessing dilskukan. Tahap pertama dari pre-
processing ini adalah case folding atau mengubah seluruh huruf pada data menjadi
kecil. Pada pambar 4.5 terdapat 2 kolom vaitu English vang merupakan kolom asli



dari dataset, sedongkan content merupakan kolom hasil dan case folding ini.
Contoh hasilnya adalah @ Fery uxeful and help me in selling!. menjadi very wseful

aitd frelp me in selling.

Gambar 4. 6 Tahapan Cose lewer
Setelah itu data aksn masuk dalam tahop efeaninge ot menghapus tanda

baca yang tidak digunokan. Untuk melakukan cleaning pada python menggunakan
method meketrees vang berfungsi untuk mereplece karakter tertentn yang sudah di
define pada variabe! string punctuation ("F3%& )V, o= Na ] =) Pada
gambar 4.6, hasil dan tahapan cleaning terdapat pads kolom text wo punct.

Contoh hasilnya adalah : ....in selling menjadi ....4n sefling.

Gambar 4. T Tahapan efeaning

Persiapan yang dapat dilakukan untuk thapan stopword adalah impors
fibrary NLTK atan Mawwra! Language Toolki. Karena dataset yang digunakan

berbahasa Inggris, sehingga library vang digunakan adalah corpus.



Gambar 4. 8 fmpori libray NLTK corpus
Selanjutnya masuk kedalam tahap stopwerd yaitu menghilangkan kata vang
diangpap tidak memiliki makna sehingea hanya tersisa kata kata penting sebagai
gantinya. Pada gambar dibawah ini, hasilnya tersimpan pada kolom text_wo_stop.

Contoh : very weéfil and belpme in sellime menjadi usefil delp selling

Gambar 4. 9 Tohapan Stopword

Tahapan selanjuinya adalph menghilangkan kata kata yang serng muncul
Sebelum itu, kata kata yang ada pada dataset dihitumg terlebih dahulu. Setelah
mendspatkan jumiah kemunculan per kata pada dataset, 10 kata teratas akan
dihapus. Setelak itu, hasil der proses ini depnl dilihat pada gombar 4.10 di kolom
text wo_stopfreq. Contohnye: karenn kata helpful mosuk kedalam salah satu list
kata vang sering muncul, maka kata tersebut akan dihilangkan. Dari quite helpful

financial process men_iﬂdi quite fimancial prosess.



CGambar 4. 10 Menghilangkan kata vang sering muncul

Karena pada varinbel entmest conmon yang digunakan pada tahapan
sebeltimnya sudah ada jumiah perkata sehingga pada tahapan menghilangkan kata
vang jarang muncul, varabel tersebut dapat dipunaken kembalii-Sama dengan
tahapan sebelumnya. tahapan ini pun akan menghilangkan 10 kata yang jarang
muneul pada datazet. Setelah itu. hasil dan proses ini dapat dilihal pads gambar
411 di kolom text wo stopfreqrare. Contohnya: karena kata storfups masuk
kedajom saloh satu list kom yang jarong muncel, moks ks tersebn akon

dibilangkan. Dar belpful for business starips menjodl belpfl for hisiness

Gambar 4. 11 Menghilangkan kata vang jarang muncul

Tahapan terakhir pada pre-processing ini adalah Stesmming. Tahapan ini

bertujuan untuk menghilangkan kata imbuhan, sehingga kata akan ditampilkan



Ly
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dalam bentuk kata dasamyn. Pada penelitian ini, algoritma yang digunakan adalah

Porter. Dalam python, terdapat library stemming porter sehingga untuk

menggunakannya perlu di import terlebih dahulu. Hasilnya terdapat pada kolom

text_stemmed di gambar 30. Contoh hasilnya: Dari eseful help selling menjadi wse

Rrelpr sell

Gambar 4, 12 Stemming

Berikut merupakan hasil akhir pads masing masing skenario.

Tabel 4. 3 Hasil akhir dataset yang digunakan

e SR 5o faria 4

1 wmein] help me o | wseful help me m | usciul p l:ll.iﬂg Lse p sell zod
sefling! thank pod there | sellng: thank god | god finelly oppstike | final spp hike
are fmally spps ke | there are fimally opps
ths! like this

v ] these apps really make | thess  apps  readly | opps reblly moke | opp  realll  make
casier me manage my | moke  camer | mc |ensier muonage | casicr manog
disznbotor business. | | mannge my | distmibutor business | distributor buass
forward ctalastic! distributor . busmess | forward et laste forwurd etalast

forvward etulastic

3 quic  in  fmancml | quie o financal | quie fmancnl | quit fimano process
process, 1 say, job {yi process § sy job y process sy job say pob

4 why  docsnt  help | why  doesat help | docsot belp funchion | doesnt belp function

fumction work? how add
menn how? 'm ustng

asus rdc_thx ;)

function work  how
add menn how m

using bsus zdc thx

work add menu m

using asus r4c thx

work add menu m

use Bs0 24e thx
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Tabel 4. 3 Hasil akhir dataset yang digunakan (Lanjutan)

3 W Version betier than | new  version hctier | now version better | mew VECISET hdur
updated. so  discount | beem opdoted S0 | discoumt  feature | discount featur
featre  cam be | discount fenture con | synchronfed synchron  without

kata kata tersebut tidak ad
{empev). Setelah ity menggunakan symser untuk mengelompokkan kata kata sinonim
akan dinilai dan dihitung.



L
=1

CGambar 4. 13 Proses Labeling Sentivvrdnet

Setelah menghitung bobot szluruh kalimat, selanjuinya adalah pemberian
{abel dengan aturan jika memiliki mlai >=-0.05 disnggsp negafif, <= (.05 dianggap

positif, dan selain itu dianggap netral

Camber 4. 14 Pemberian label

Akan tetapi pads penclitian im tidak aksn mengpunakan label netral.

sehingga setelah proses lsbeling selesai dilakukan data netral akan dihapus

Gambar 4. 15 Menghapus neutral data

Hasil labeling dan skenario pertama yang menghasilkan 1250 data Positif

dan 480 data Negatf yang bisn dilibat pada chart dibawah ini.
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Skenirio 1

<. DT ('zpps’. VBP), [
('make’, 'VH), {casicr’, WR', (
N, (busmess, NN, (1 V), (forwarf,
‘RB). {"embustie!, "W, (1. 1H
i WM’ ). H?&
“‘ﬁ W}. rﬂ !EL ﬁl‘ 5
VP, (2, (ob, NV (0. bo
'

= Poajlal = Mol

Gambar 4. 17 Perbandingan data pada skenario 2



Kemudian pada Tabel 4.5 terdapat hasil labeling santiwormnet yang telah di
export dengan beberapa contoh kalimat, tags, senti score dan label akhir.
Tabel 4. 5 Labeling pada skenario 2

‘apps’, 'VBP), (really,

anliwornet yang telah di

manage distributor | "VBP), (casier’. 'HR'), (‘manage’. NN},
business forword | (‘distribuiod, NN, (‘business’, NN').
cinlustic {forword”, 'RB'), (‘etnlastic!, '1F)]

2 quite financin] process {i'quitcu'nn']..['ﬁnuglar,un.mwm'.' 0,375 | Negative
say job NN, ('say’, 'VBEFT, (b’ NN




Hasil labeling dari skenario keempat yang menghasilkan 740 data Positif
dan 473 data Negatif yang bisa dilihat pada chart dibawah ini.

S maria 4

i rdlmﬁw m [hn 'T'Nh
lwmmml
[doesnt’,  NND (hep. N
WEPY, (‘mem, NNSY, (i
{"wse’, NN, (s, ), {2

jumlah minimal sampel yang akan digunakan. Karena jumlah data pada tiap tiap
scenario berbeda. sehingga perhitungan jumiah sampel juga mengikuti banyaknya
data yang tersedia.

o Skenariol  n=1730/1+ 1730 (10%)" = 94.53

o Skenario2  n=1667/1+ 1667 (10%)=04.34
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o Skenario3  n= 1448/ 1+ 1448 (10%) = 93.54

o Skenariod n=1213/1+ 1213 (10%F=9238
Schingga berdasarkan perhitungan diatas mska scenario | memiliki
minimal sampel sejumiah 94.53 data, kemudian scenario 2 sejumlah 93,34, scenario
3 sejumlah 93.54 dan yang terakhir scenarig

sejumlah 92.38. Dan jika dibulatkan

4 | Very helpful. pood fuck to the founders. Megative




Kemudian dibandingkan dengan dataset asli yang terdapat bintang {star),

Tabel 4. 9 Hasil Labeling Sentiwordnet

| No |  Komentar | e
1 Cuate helpfuol i the fimancinl process. | say, pood pob (v) 4
2| cusy & smmple. 3
3 | Why docsnt the help function work? how fo sdd menu how? I'm osing asus | 2
4o thx o)
4 Very helpful, pood ek 10 the founders: 3

Jika_label sama maka trdak akan dinbah. Jika label berbeds, maka akan
diubah sesuni dengan hintang pada komentar dataset asli. Jikn label berbeda akan
tetapi bintang pada komentar tersebut adalah 3 maka akan dilakukan penilaian
menurit pendapat pribadi lebih condong kemanakah komentar tersebut. Pada tabel
4. |0 terdapat 2 kolom label dengan perbedaan Label S untuk Label yang dihasilkan
oleh sentiwordnet, sedangkan Label M ontuk Label dataset asli.

Tabel 4. 10 Hasil Crosscheck Labeling

W~ Eomowr Cabel M
I | Qe helpful in the financinl process, | sy, good job (v} | ezative | Positive
1 [ emsy & simple. Tostive T Posite
3| Why docsn't the belp function work™ how 1o add menn bow? I'm/ | Negstive | Negative
inig sus 24, fho 2
4 | Very helpful, good Tuck to the Tounders. Negative | Positive

Pada tabel diatas terdapat 3 perbedsan label yang dihasilkan oleh
Sentiwordnet dan Crosscheck labeling, yaitu data ke | dan data ke 4. Pada data |

label yang dihasilkan oleh sentiwordnet adalah Negatif sedangkan label aslinya
adalah Positif, sehingga label pada data ke | akan diubah ke Positif mengikuti label
aslinya. Pun juga pads data ke 4. label aslinya adalah Positif sehingga label akan

disesuaikan dengan label aslinya. Sedangkan pada data ke 2, hasil pelabelannya



adalah tetap Positive walaupun bintang yang dihasilkan pada komentar aslinya 3.
Pada data ke 2 lebih meryjuk pada komentar positif karena terdapat 2 kata yang
berarti baik, easy untuk kemudshan dan simple untuk sederhana atau mudah.
Setelah crosscheck manual, berikut merupakan hasil akhir dan komposisi di masing

Seluruh operator ini dihubungkan dengan konektor exa atau example set yang
merupakan konektor untuk data table/dataset. Kemudian pads operator cross
validation terdapat beberapa konekior output yaitu mod atsu model, exa atau
example set. tes atau test result data dan per vang merupakan performance. Masing



masing konektor output akan dihubungkan dengan res atau port akhir untuk
mengeluarkan hasil sesuai dengan konektor yang terkoneksi. Untuk alur yang
digunakan kedua algoritma ini sama. Hanya berbeda pada metode yang digunakan
sajik, yang satu menggunakan SVM, yang satunya menggunakan Ropid Miner.

terlebih dahulu. Pertama, kata perlu dipecah dan di hitung berapa kali muncul pada
seturuh komentar vang dicontohkan pada tabel 4.12.



Tabel 4. 12 Perhitungan TF
Term L

1]} 0z D3
beginmers il il |
cashier il i il
display | il il
casy | {i |
joh i i i
nice 1 i i
professtonal ] 1 il
reliable 1] | 1]
sple 1 il i
understand 1 i il
s 0l 0l |
will i 1] (]
winrks i il 1]

Kemudian dihitung Panjang dokumen pada masing masing confoh yang

menghasilkan data | adalah 7, data 2 ndalah 4 dan data 3 adalah 3. Setelahita, setiap

angka pada label 4.12 akan dibagi dengan panjang masing masing dokumen:

Tabel 4. 13 Perhitungan Normalisssi TF

Term ¥ ey

Ll D2 B3

beginners il il B33
cashier ] 0,28 ]
display i o i

casy 14 1] .33
job ik 02s fi
nice 14 ] il
professional il 025 il
relmble il 025 il
simple 0.14 il 0l
understand 0.14 il il

0se 0 0 0,33
weell 014 {1 i
wiirks {14 il il
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Setelah mengetahui nilai dar masing masing kata, kemudian sefanjutnya
adalah menghitung DF. Untuk menghitung DF cukup dengan menghitung
kemumeculan tiap kata pads seluruh dokumen yang akan ditampilkan pada tabel 14.

Tabel 4. 14 Perhitungan DF

Term -l:s. DF

bepmners

cashier
display
casy
Joh

1
1
I
1
nice I
|
!
|
1
|
|
1

prodiessional

relimble

simple
N

understand

LS

wiell

wirks

Untuk menghitung nilai IDF dengan memasukkan mumus fegfiumiah
dakumen/off). Sehingga akan diketemukan hasilnya pada tabel 4.15.

Tabel 4. 15 Perhitungan IDF

[ o)
hegimners 0471

l;iliﬂ' 47T
display 0477
casy 0176
Job 0477
mce 0477
professional 0477
reliable 0477
simyple 0477
understand 0477
&L 0477
well 0477
winrks 0477
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Setelah diketahui seluruh milai TF dan IDF maka bisa dihitung untuk
bobotnya menggunakan TFIDF dengan mengkalikan nilai TF dan IDF.

Tabel 4. 16 Perhitungan TF/IDF

Term Ll

Di DX b3
heginners i i 0150
cashier i} 119 il
display 006k i il
casw 005 | % i nsn
job il 0] 18 ]
nioe 06k ] i
prolessional il 0.11e il
re lmble 0 0l e 0
sumple 0068 i il
understand 0068 1] 1]
LT 1] ] 01589
weell no6E 0 ¥
wiirks {100k 0 il

Sehingga jika melihal pads tabel diatas, tiap katn pads masing masing
kalimat biss jaci memiliki nilai vang berbeds. Pada dokumen | kata sasy bernilai
0025 sedangkan pada dokumen 3 bemilai 0.059. Hal im bisy enja tefadi,
tergantung dengan jumlah dokumen, jumlah kemunculan kata dan juga berapa
panjang dokumen. Dan juga | kats bisa memiliki nilsl vang berbeda seperti kata
Easy,

4.7. Analisls menggunakan algoritma Support Vector Machine

Setelah itu data akan proses dengan menggimakan algoritma Support Vector
Machine menggunakan aplikasi RapidMiner. Pada proses ini dilakukan dalam
operator Cross Validation. Operator SVM digunakan pada sub-proses Training,
sedangkan operator Apply Model dan Performance digunakan pada sub-proses

Testing. Input vang digunakan pada operator SVM adalah tra atau truining set vang



didapatkan dani proses sebelumnya, kemudian akan menghasilkan output mod atau
model, est atau estimated performance, wei atau weight dan exa atau example.
Untuk parameter yang digunakan dalam operator SVM adalah parameter standart
tanpa ada tambahan lain seperti kemnel type dot, C = 0, convergence epsilon = 0,1
dan seluruh checkbox (scale, balance cost, dil) tidak dicentang,

Selesai pada proses {raining, masuk

tput per atau performance. Untuk nilai K yang «

hﬂh{l“ﬂﬂtﬂ]’lﬂ} mendapatk

Tabel 4. 17 Hasil Akurasi dari algoritma SVM

Skenano | | 1730 K7 8%,
Skensno 2 | 1667 K7 40%
Skenamio 3 | 1448 eI
Skenarin4 | 1213 R5.24%

T
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Skepario | yang diolah menggunakaon metode Support Vector Machine
dengan jumlah data 1730 mendapatkan akurasi sebesar 87.86%. Kemudian skenano
2 dengan jumlah data sebanyak 1667 mendapatkan akurasi sebesar 87.46%. Setelah
itu skenario 3 yang diproses dengan jumlah data 1448 mendapatkan akurasi sebesar
85.91% dan yang terakhir pada skenario 4 dengan jumlah data 1213 mendapatkan
akurasi sebesar 85 24%,

Dari tabel 4.17 dapat dilihat bahwa akurasi terbaik untuk metode Support
Vector Machme terdapat pada skenanio ke | dengan akurasi sebesar 87.86%.
Sedangkan untuk akurasi terburuk terdopat pada skenario ke 4 dengan akurasi
sebesar 85.24%. Selain itu, dengan nilai akurasi yang diatas 80% untuk seluruh
skenario maka dapat dikatakan bahwa kinerja analisis adalah baik. Walaupun belum
entusikan keseluruban analisis, akan tetapi bisa dibilang bahwa data yang

uﬁmi]i;H‘,Fnhﬁ pre-processing lebib sederhana didalamnya mendapatkan nilai
vang lebih tinggi dibandingkan dengan tahapan pre-processing yang kompleks.
‘Setelah diketahui nilai skurasi dari masing masing skenario, berikutnya
odalah nilai dirl confussion matrix yang dapat dilihat pada tabe! dibawah ini.
Tabel 4. 1§ Hasil Confusion Matrix Algoritma SVM Skenario |

—
Pred Positve 1373 JL e
Predd Nepntive 41 147

Tabel 4. 19 Hasil Confusion Matrix Algoritma SVM Skenario 2

“Pred Positive 1313
Pred Negative 1 143




Tabel 4. 20 Hasil Confusion Matrix Algoritma SVM Skenario 3

Pred Positive 1165 [T
Pred Negotive 36 b

Tabel 4. 21 Hasil Confusion Matrix Algoritma SVM Skenario 4

d. Hasil prediksi dari dataset aplikasi Qasir vang memiliki nilai True Negative

dan Pred Negative schanysk 53 pada skenario |. Kemudian 60 pada
skenario 2. Selanjutnya 14 pada skenario 3 dan 21 pada skenario 4.



T

Setelah diketahui milai confusion matrix berikutnya adalah nilai AUC,
Precision dan Recall. Nilai yang dihasilkan oleh AUC dapat digunakan sebagai
patokan untuk melihat kinerfa algoritma. Kemudian Recall memiliki fungsi untuk
mengevaluasi  prediksi vang dilakukan. Dan precision digunakan untuk
mengevaluasi seberapa baik ketepatan algoritma untuk memprediksi.

Nilai AUC digipatkan dari sébuah area dibawah kurva ROC yang dibentuk
dart milai T%W?MEWWEHE d&uﬂ:ﬁpmilks] nilai positif dan
nilai aslinya positif dan False Positif yang merupakan jumlah dsta dengan prediksi
milai negatl dan nilai aslinys positif yang nanti sefiap scenario akan ditampilkan
grafiknya pada halaman selanjutnyn. Nilai mi dapat digunakan
menggambarkan tingkat keakuratan klasifikasi vang dilakukan. Semakin mendekat:

100%% mhnhlk klasifikasi yang dilakukin. Jika akurasi menilai sebmpuﬁ:mal
hasil klasifikasi yang dilakukan, maka AUC merupakan. nilai dari seherapa akurat
mode| atan klasifikasi untuk menghasilkan nilai akhir yang dilakukan.

Tabel 4. 22 Hasil AUC, Precision. dan Recall dari algoritma SVM

I | Skooanod | OLEOS | oo | orion
T | Skemo2 | 9100% EFELI AT
3 | Skemanod | #030% EA, | oo
4 | Skenano 4 [ -la,:lﬂih i Kb 2% ' oT.12%

Berdasarkan penjelasan dintas, maks skenario | memiliki ketepatan dalam
memprediksi sebesar 89.04% (precision), kemudian nilai performa untuk prediksi
yang sudah dilakukan sebesar 97 10% (recall) dan yang terakhir kinerja dan

keseluruhan algoritma SVM dinilai sebeszar 91.80% (nilai AUC). Sehingea dapat



disimpulkan bahwa skenario | bekerja dengan sangat baik pada masing masing
aspekmya.
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Gambar 4. 24 AUC pada skenario 3
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Terakhir, skenario 4 memiliki ketepatan dalam memprediksi sebesar
86.22% (precision), kemudian nilai performa untuk prediksi vang sudah dilakukan

sebesar 97.12% {recall) dan yang terakhir kinerja dari keseluruhan algoritma SVM
dinilai sebesar 88.10% (nilai AUC). Sehingga dapat disimpulkan bahwa skenario 4

%i
|

.

RERANNN]

fimiliki oleh skenario 2
eh skensrio | (£9.04%), don

Berbeda dengan | ps makin sedikit tahapan pre-
processing dilakukan, maka semakin tinggi nilai akurasi yang didopatkan, nilai
AUC/Precision dan Recall ini memiliki kesimpulan yang berbeda beda. Skenario 2
memiliki nilai AUC dan Recall yang lebih baik dibandingkan skenario |. Sebagai
perbandingan skenario | dan 2 hany pada tahapan cleaning data (pre-processing).
Jika dapat disimpulkan bahwa tahapan cleaning data dapat meningkatkan nilai
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AUC dan Recall pada analisis dengan metode SVM. Akan tetapi hal ini periu digali
dan dikaji lebih dalam pada penelitian selanjunya sejenis.

Kemudian dari nilai yang didapatkan dari Confusion Matrix dapat dihitung
nilai akurasi, recall, dan precision untuk memastikan perhitungan dari Rapid Miner
adalah valid. Untuk mengujinya akan di salah satu skenario saja yaitu

Precision =

TP +FP

. 1315
Procision = qore 170
1315
Precision = —— = 0.8855

1485
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Dari ketiga perhitungan diatas disimpulkan bahwa nilai yang didapatkan
pada aplikasi rapid miner adalah valid. Ketiga nilai diatas merupakan representative
kedekatan antara hasil penelitian dengan nilai yang sebenamya. Akurasi merupakan
nilai yang didapatkan perbandingan nilai hasil Klasifikasi dengan nilai yang
sebenarnya. Kemudian Precision merupakan. kecocokan antara bagian kiasifikasi
dengan informasi khir Recall merupakan tingkatan

asing skenario dengan menggunakan algo

;hnlrhlynngmmggﬂmkﬂunﬂu.m frequent word, remove rare
word dan skenario 2 menggunakan ¢ase folding. remove frequent word, remove
rare word dan cleaning,
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4.8, Analisis menggunakan algoritma Randem Forest

Data akan diproses dengan menggunakan algoritma Random Forest di
aplikasi Rapid Miner. Pada proses ini dilakukan dalam operator Cross Validation.
Operator Random Forest digunakan pada sub-proses Training. sedangkan operator
Apply Model dan Performance digunakanspada sub-proses Testing. Input yang

Gite

nmmberihnmqmtperapﬂfumm. ntuk nilal K yang digunakan dalam
performance ini adalah 5.

El i B Pra— [

a ; 4. - -

f T; b g b= os :F =
.'T " -

Gambar 4. 26 Alur Random Forest pada Rapid Miner
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Setelah di-rue dengan alur yang sama tetapi jumlah data yang berbeda-beda
mendapatkan hasil yang bisa dilihat pada tabel 4.23.

Tabel 4. 23 Hasil Akurasi dari algoritma Random Forest

I Skenanio |
2 Skenano 2
3 | Skenaro 3
4+ | Skenano 4

Skenario | yang diolah menggunakan algoritms Random Forest dengan
jusilah data 1730 mendapatkan skurasi sebesar §3.01%. Kemudian skenario 2
dengan jumkih data sebamyak 1667 mendapatkan skurasi sebesar 82.96 %. Setelah
itu skenario 3 yang diproses dengan jumlah data 1448 mendapatkan akurasi sebesar
R2.67% dan yang terakhir pada skenario 4 dengan jumiah dota [213 mendapathan
akurasi sebesar §1,86%.

Duari tabel 4.23 dapat dilihot bahwa akurssi terbaik untuk algoritma Random
Farest terdupat pada skenario | dengan akurasi sebesar 83.01%. Untuk akurasi
terburuk terdapat padn skenario 4 denpan akurasi sebiesar 81.86%. Sama dengan
algoritma SVM, akurasi pada algoritma Random Forest pun memiliki kesimpulan
bahwa cium yang tiﬂﬂ memiliki proses prr'.-pmmmh!g kompleks didalamnya
mendapatkan milai yang lebil tinggi dibandingkan dengan tahapan pre-processing
vang kompleks. Walaupun perbedaan akurasi antar skenanonya sangatlah kecil,
akan tetapi tetap saja semakin kompleks tahapan pre-processingnya semakin kecil
pula nilai akurasi yang didapat. Selain itu, dengan nilai akurasi yang diatas 80%

untuk seluruh skenario maka dapat dikatakan bahwa kinerja analisis adalah baik.
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Setelah diketahui masing masing nilai akurasi. selanjutnya adalah nilai don
confussion matrix yang dimiliki oleh masing masing skenario yang dapat dilihat

pada tabel dibawah ini.
Tabel 4. 24 Hasil Confusion Matrix Algoritma Random Forest Skenario |

Batdmr_hn |.1|-: o Fﬂ!‘ﬂﬂ hiﬁﬂ ﬁﬂﬂk

kesimpulan:

a. Hasil prediksi dari dataset aplikasi Qasir yang memiliki nilai True Positive
dan Prediksi Positive adalah 1406 untuk skenario |. Kemudisn 1349 untuk
skenario 2. Selanjutnya 1192 untuk skenario 3 dan 969 untuk skenario 4.
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b. Hasil prediksi dan dataset aplikasi Qasir yang memiliki nilai True Positive
dan Prediksi Negative adalah 8 untuk skenario | Kemudian 5 untuk
skenario 2. Selanjutnya 9 untuk skenario 3 dan 4 skenario 4.

¢. Hasil prediksi dari dataset aplikasi Qasir vang memiliki nilai True Negative
dan Prediksi Positive adalah 286 untuk skenario 1. Kemudian 279 untuk
skenario 2. Selinjutnya 242 untuk skenario 3 dan 216 skenario 4.

d. Hasil prediksi dari dataset aplikasi Qasir yang memiliki nilai True Negative
dan Prediksi Negative adalah 30 untuk skenario |. Kemudian 34 untuk
skenario 2. Sel!mjﬁuyl 5 untuk skenario 3 dan 24 skenario 4.

Setelah diketahui nilai confusion matrix berikutnya adalah nilai AUC.
Precision dan Recall. Nilai yong dihasilkan oleh AUC dapat digunakan sebagai
Hlﬂm_wﬁlihﬁl kinerjs algortma, Kemudian Recall memiliki w:llnluk
mengevaluasi  prediksi yang dilakukan. Dan  precision  digunokan  untuk

mengevaltisi seberapa haik ketepatan algoritma untuk mempredi

Kemudian nilai AUC didapatkan dan sebuah mmﬁh Wﬂﬂf vang
dibentuk dari nilai True Positif yang merupakan jumiah data dengan prediksi nilai
positif dan pilai uﬁlg:l positif dan False Fuﬂﬂf yang merupakan jumlah data
dengan prediksi nilai negatf dan nilai aslings positif yang nanti setiap scenario akan
ditampilkan grafiknya pada halaman selanjutnya. Nilai ini dapat digunakan untuk
menggambarkan tingkat keakuratan klasifikasi yang dilakukan. Semakin mendekati
100% semakin baik klasifikasi yang dilakukan. Jika akurasi menilai seberapa akurat
hasil klasifikasi yang dilakukan, maka AUC merupakan nilai dan seberapa akurat

model atau klasifikasi untuk menghasilkan nilai akhir yang dilakukan.



Tabel 4. 2% Hasil AUC, Precision, dan Recall dori algoritma Random Forest

Skenono | CERTIE 43
| skenanio 2 B2 6% 90.63%
Skenuario 3 B3.12% 00,357,
Skenano 4 BLTT 00 500,

AUC sebesar §3.70%,

berdasarkan tabel klasifikasi performa nilai yang dihasilkan adalah baik karena

berada diatas 8%, Selanjutnya skenario 2 memiliki nilai precision sebesar B2.86%;

dan nilal recall sebesar 99.63%. Sehingga dapat disimpulkan bahwa skenario 2
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Gambar 4. 29 AUC pada skenario 3 dengan Random Forest



Terakhir, skenario 4 menghasilkan nilai AUC sebesar 83.00%, sehingga
menurut tabel klasifikasi performa nilai yang dihasilkan adalah baik karena berada
diatas 80%. Selanjutnys skenario 4 memiliki nilai precision sebesar 81,77% dan
nilai recall sebesar 99.39%. Sehingga dapat disimpulkan bahwa skenario 4 diproses

Cambar 4. 30 ALC Fhm-‘l deng
Pﬂt%:mﬂm ini, nilai AUC tertinagi dimilili olel skenario 2 dengan nikai
" mana i 3 [ ':-.:l-:'. 10 3 ada i, ::.l. B1.40%.

ngan milai 83.12%.
can nilai 99.63%.

algoritma Random Forest ini nilai AUC/Precision dan Recall ini memiliki
kesimpulan yang berbeda-beda. Skenario 2 memiliki nilai AUC dan Recall paling
baik. Jika dapat disimpulkan bahwa tahapan cleaning data (dibandingkan dengan
tanpa cleaning data pada skenario 1) dapat meningkatkan nilai AUC dan Recall



pada analisis dengan metode Random Forest. Akan tetapi hal ini perfu digali dan
dikaji lebih dalam pada penelitian selanjutnya sejenis.

Kemudian dari nilai-nilai yang didapatkan dari Confusion Matrix dapat
dihitung nilai akurasi, recall, dan precision untuk memastikan perhitungan dari

1406
Procisitn = 1406 4+ 286

1406
Precision = T i 0.8309
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Drari ketiga perhitungan diatas disimpulkan bahwa nilai yang didapatkan
pada aplikasi rapad miner adalah valid. Ketiga nilai distas merupakan representative
kedekatan antara hasil penelitisn dengan nilai yang sebenamya. Akurasi merupakan
nilai yang didapatkan perbandingan nilai hasil klasifikasi dengan nilsi yang
sebenarnya. Kemudian Precision merupakan kecocokan antara bagian klasifikasi
dengan informasi yang dituluhknni;'ﬁq.mmaﬂi: Recall merupakan tingkatan
wbemﬂ'kln@w,mdmkmdeugmmwmmm Precision,
Recall dan AUC.

Untuk menentukan mana skenario terbaik dari

dari segala aspek, yaitu akurasi, AUC, precision dan recall. Untuk skenario ke |
memiliki nilaf akurasi tertinggi dengan nilai 83.01% tetapi nilai dari aspek lainnya
lebih baik ditemukan pada skenano lsinnya. Kemudian untuk skenario ke 2 vang
memiliki nilai akurasi tertinggi ke 2 dengan nilai 82.96%, jugs memiliki nilai AUC
dan Recall tertinggi dengan ilai §3.70% dan 99.63% Sedangksn untuk skenario
ke 3. memiliki nilai akurasi tertinggi ke 3 dengan nilai 82.67% dan nilai Precision
tertinggi m;ﬂm Hﬂﬂ.ﬂ;ﬁhﬂt dari keselumuhan akurasi maka skenano
2 adalah yang terbaik. mmmzwﬁ; AUC dan juga Recall.
Walaupun nilai akurasi pada skenario 1 dan nilai preci'siun pada skenario 3 lebih

baik, akan tetapi jika dilihat dari keseluruhan aspek maka skenario 2 (case folding,
remove frequent word, remove rare word dan cleaning) paling baik digunakan

untuk dataset aplikesi Clasir dengan menggunakan algoritma Random Forest.



4.9, Wordcloud

Berikut merupakan kumpulan kata vang sering muncul saat pre -

data, kemudian data tersebut diclah dan divisualisasikan deng
wordcloud. wauman

I -
— . { I ol
— : ! t “lei:uil" dow  ©

— - ql- BT g
'i“-:lr.: I wua § '_l.!ul”? il iy st

ee ¥, unsberstand i 1
- eed DEVElDR i7




87

Dari gambar tersebut terdapat beberapa kata yang terhighlight yaitu Cashier,
Simple, Menu, Great untuk positif. Error. Problem. Fix. Print, Transaction untuk
negatif. Dengan ini, dapat disimpulkan bahwa kata kata yang terhighlight
merupakan kata yang banyak muncul dalam dataset yang diolah. Atau mungkin
kata kata yang muncul ini juga merupakankata kunci untuk mengetahui hal apa

h satu kats vang odn
e still mamye

ohsiocles we

ir printer dengan spesifik
: entar yang dipaparkan.
Secara keseluruhan, dalam kementar positif rata rafa pengguna menuliskan tentang
penggunaan aplikasi Qasir yang simple. useful, dan bagus. Dan pada komentar
negatif, pengguna mendapatkan error pada saat menggunakan aplikasi di fitur print,
transaksi dan pada saat menggunakan aplikasi Pro (Qasir-Pro/ layanan berbayar).

Dari kata kata yang muncul pada gambar 4.29 dan gambar 4.30, mempermudah
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pengembang dar aplikasi untuk dapat mengetahui apa saja yang harus diperbaiki
dan diingkatkan berdasarkan banvaknya kata yang muncul sehingga aplikasi Quasir
menjadi lebih baik lagi.
4.10. Skenarie Pengujian

Skenario Pengujian yang dimaksudadalah untuk membandingkan nilai
akurasi, AUC, precision dan recall l;h:{hdnanlgnnmﬂ dengan keempat skenario
sehingga bisa ditarik kesimpulan mana algoritmn yang paling baik.

Tabel 4, 29 Hasil Perbandingan Aluras:
B R7.560% §746% [ECI im-;
RE B0% TR 267 IHED
Perbandinzan | SVM VM VM SVM

Pada keseluruhan skenario hasil lebih baik didapatkan oleh algoriima

Support Vector Iﬂgchim dibandingkan dengon Random Forest dengan perbedaan
3% - 3% pada masing masing skenario. Hal ini membukitkan bahwa dan akurasi
algoritma Support Vector Machine lebih unggul. Suhw_ﬂniah'pﬁ-’ﬁandingan
nilar AUC dari masing masing skenario untuk kedua algoritma.

Tabel 4. 30 Hasil Perbandingan AUC
g —- WETED)
SVM 9180% 41.90% I B0,
RF ¥230% B3.70% RL40% B3.00%
Perbandingan | SVM SVM SVM SVM

Sejalan dengan nilai akurasi, pada nilai AUC int algoritma Support Vector
Machine lebih baik di seluruh skenario dibandingkan dengan algontma Random
Forest. Dengan perbedoan nilai sebesar 3% - 9% pada masing masing skenario,

membuktikan bahwa algoritma Support Vector Machine lebih unggul. Ketiga
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adalah perbandingan nilai Precision dan masing masing skenario untuk kedua

algoritma.
Tabel 4. 31 Hasil Perbandingan Precision
SVM LR 7.4
RF BA.10% LN B BL.7T%
Perbandinzan EVM VM S5VM

Dengan perbedaan nilai sebesar 4% - 67 pada masing masing skenario,
membukiikan balwa algoritma Support Vector Machine lebth unggul pada seluruh
skenario dibandingkan dengan algoritma Random Forest. Dan yang terakhir adalah
perbandingan nilai Recall dari masing masing skenario unfuk kedua algoritma,

Tabel 4. 32 Hasil Perbundingan Recall

SVM 97.10% ) 97.12%
RF 00.43% 20.63% 00,355 D05
Perbandinzan RF RE RF RE

Bebeda dengan nilai aspek lninnya seperti akurasy, precision dan AUC, pada
nildi recall ini slgoritma Randpm Forest lehih baik di seluruh skenario
dibandingkan dengan algoritma Support Vector Machine. Dengan memiliki
perbedann nifai sebesar 2% pady masing masing skenanio
4.11. Keslmpulan Pengufjian

Setelah diketohui hasil perbandingan seluruh aspek (akurasi, AUC.
precision, recall) dan keempat skenario dapat disimpulkan bahwa ;
=  Akurasl tertinggi dimiliki oleh algoritma Support Vector Machine

dengan nilai 87_86% pada skenario 1.



» Pada perbandingan akumasi, algoritma Support Vector Machine
mendominasi dengan seluruh skenarionya memiliki nilai tertinggi,

* AUC tertinggi dimiliki oleh algoritma Support Vector Machine dengan
nilai 91.90 % pada skenario 2.

goritma Support  Vector Machine

@ memiliki nilai tertinggi,

Kemudian berdasarkan hasil pemaparan diatas bahwa skenario ke | (case
folding, remove frequent word dan remove rare word) dan skenario ke 2 (case
folding, remove frequent word, remove rare word dan cleaning) adalah tahapan
skenario yang paling berpengaruh dalam proses penelitian ini. Karena pada kedua
skenario tersebut memiliki nilai tertinggi di 2 kategori pada masing masing aspek,
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yaitu skenaric | memiliki nilai tertinggl pada aspek Akurasi dan Precision,
sedangkan skenario 2 memiliki nilai tertinggi pada AUC dan Recall. Dan vang
terakhir, metode Support Vector Machine merupakan metode yang bekerja paling
baik di keseluruhan skenario tahapan preprocessing. Bisa dilthat pada penjabaran
kesimpulan diatas bahwa hasil dari algoritma Support Vector Machine lebih baik
hampir diseluruh skenario yang ada

4.12. FerhMu dmmmm

‘Setelah mendapatkan hasil akhir dari penelitian ini, maka terdapat beberapa
perbedaan baik dari jumlah data, algoritma yang digunakan serta hasil analisis
dengan penelitian terdahulu. Terdapat 6 penelition terdahulu yang telah dibahas
pada Bab Il - Landasan Teori. Nilai akurasi dan AUC pada penelitian ini berkisar
di B9& - 90%, schingga posisi penelition ini berada ditengah-tenguh dengan
penelitian hhi&l-djiihnl. dari hasil akhitnya (akurasi dan AUC).

Pada penelitian sebelumnya vang dilakukan uldtﬁh'i,fiﬂmniﬁ dengan
jumiah dataset vang tidak jauh berbeda (1629 data) dan algoriima yang sama
mmmm-pﬁ ‘Emﬂnm Forest M,lﬂ dengan nilm AUC
1196, hﬂﬂﬁn&qpml%ﬂmhme menghosilkan nilai akurasi sebesar
06.01% walaupun menmhmhaﬁljl:: mmﬂhgmtu 0.54. (Fitri, Yuliani,
Rosyida, & Gata, 2020) Jika dibandingkan wa-lnuptm memiliki nilai akurasi yang
lebih rendah, tetapi penelitian ini memiliki keunggulan nilai AUC yang lebih stabil
yang mengindikasikan bahwa penelitian berjalan dengan baik.

Selain ite terdapat penelitan yang dilakukan oleh Eliyani yang

menggunakan 3 algoritma yaitu Random Forest, Support Vector Machine dan
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Naive Bayes. Akan tetapi pada perbandingan kali ini algoritma Naive Bayes tidak
akan digunakan karena tidak ada nilai pembanding. Hasil skhir pada penelitian
Eliyani menghasilkan nilai akurasi untuk Random Forest sebesar 75.81% dan
Support Vector Machine sebesar 77,58% (Himawan & Elivani, 2021). Berdasarkan
hasil tersebut bisa dikatakan bahwa penclitian yang dilakukan saat ini memiliki

kurasi (Zamzami & Adiwijaya, 2021),
dapatkian bahwa hasil terbaik pada skenario ke |



BAB YV
FENUTUF
5.1, Kesimpulan
Setelah melalui tahap pengujian pada algoritma Support Vector Machine
dan Random Forest di keempat skenarigygre-processing, maka dapat diambil
beberapa kesimpulanant

s lain:

Saran yang dapat digunakan oleh peneliti-peneliti selanjutnya untuk
meningkatkan hasil kesimpulan pada penelitian ini, adalah sebagai berikut :
I. Penggunaan data yang lebih banyak.
2. Tahapan pre-processing yang berbeda sehingga memungkinkan data
yang akan diolah berbeda.

o3
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Qasir rata mta WNL

4. Menggunakan software lain (rapid miner) atau bahasa pemrograman
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Posative

Helle Qasir Team, previoasly ifs been almost 3 months wsing this
app, it's been sufe and the system 15 gquite helpful bt sidhen wpdating
it turms out a disleg box appears “an emor oecumed in the cashicr
system™ try agmn “the outlet ¥ou entered s wmong", please help.o((

Negative

fd

Mcgabve

cool

Mezative

Posative

Cool app

MNegative

| tah

Fosative

Recommended for more advanced Indonesman SMEs

Negatve

h

Fosative

why 15 this applicotion qusir! the stsfement "the outlet von entored is
wiong” . then enter what ® correet? 1fthe cellphom emmuil subdomain
mumber is correct, eierviinmg & corroctT?

Negative

Nezative

Kicep the server down

Megstive

Very helphul i recording my sales ronsscton duta.. Success 1=
ulwnys for Qusir and the tenm.... Just emer it. maybe in the futore
sending the receipt con output text so that it can be sent by WA or
other medm. Thank you.,

(=]

Posative

Very helpful for MSME=, lightweight with a smple UL the fieatures
are quite complete. Afler ookmy for NS apps; Qesir s the most
smitnble wnd free. Good job! Thunk vou Qusir continues to grow

Posative

I o Tisky beeause pending transsetions ean be printed ond not
mehuded i the tramsaction history list. The risk of froud. After the
pending transaction i prnted. it can be deleted by the operator Mt
be justificd dnmediately very dangerous inits use. After i's fintshed,
itwill be riven 5 sturs. Thenk you

Negutive

Ia

MNegstive

Cool this

Nerative

i

Positive

I-[c.'rpfnl]_. unfortunntely 1 can't inguit nen-sales reluted product
operational costs

T cowhive

i

Positive

So far, very helpful ond simple, stll waiing, hopefully tere will be
other features.

MNepztive

s

Positrve

Stll ofierl TlTs fo connect Lo the customer mpuf e server

MNegztive

Negative

My stafl encounter a problem - automsebie lopoiit ai the csd of every
transaction

MNepztive

L |

Negative

Muomtanapppp, this & the application vou bre Tookme for. Lock for
small traders who have difficalty keepmg books, very useful

Negative

Positive

Gircat POS applicatien. | wish Qasir can upgrade more features which
1z Dmly Report. Thonks Gasir. God bless vou.

MNegative

i

Positive

The appliewiion 15 very helphil for MSMEs m recording transactions
and improving patterns and systems for documenting financial
transactions. As MSME plavers, we ore helped through this Qasir
application, besdes beng free and not being charged anythang for its
features. This application was made by the nation's children, so we
need b support i so that it can help MSMEs in Indonesau, especially
in the catepory of micro ond smull MSMEs.

Megative

(=]

Positive

for my srmall shop this application 1s very useful

Negalive

Lh

Positive
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international member i=n't yoi supported MNegative : | Negative
Complaints; |. When | want to enter the lowest order, 1 can't seleet it MNegative 4 Nezative
beecase 1t says "start selling”, 2. Not a complamt but & suggeston.

summury per day, not just per month, the rest [ funk is pood.

cool._.very helpful Megative 3 Positive
So far | um satisfied with the appheation. very helpful for SME Megative 3 Positive
acIvEsts.

Very helphil cven though there are not many notes. But ok for star Negative 3 Positive
up

More needs to be introduced to the public, the application s vers Megative 4 Positive
useful for MSMEs

4 first.... later of there iiam open price foatore, while wating ahe... .. Megative 4 Positive
very uschul and helpful for small husiness owmers: Megative 5 Positrve
very helpful for small busmess Mezative 5 Positrve
very usefil spplitstion, very coal Negative 5 Positrve
Wow, thas i an apphication mode by the tation’s children that helps Nemutive 5 Positive
MSME owners like me. honestly not inferor to other paid eashier

systoms. thimk you gasir for presestng his best work forthe progress -

ofumkm. continue to be developed. thank vou

Thank you. very belpful for M3MEs_ zo ahead with the Qusr temm Nepative 3 Positive
and continee 16 mmprove the fenturcs in this application, such as:

compatibility with severl bluetooth primiers that ere widely

circulmled in the market, especially the cheap ones bo reduce the cost

of MSMEs amd lopos on recopis.

Aficr updating. Teed an ervor. nght!! Megativi 3 Negative
Cannol get dabe on recerp Negotive 2 Negative
The slovwer. the more complicatzd, its not elear Negutive %] MNegstive
very poodapphcotion, complete, suzpestions to make it more Negtive 4 Positive
camplete add micgranon with several sther applications | gojek,.

shopee, mkopediag and for the debt feature, add auto-chat vin

W Lag ter e cumtanmers when if's due

Cool and warih the app that P'm asing for my shop righi now,, The T cowhive 4 Positrve
only thing that bothers me 55 tht-the product men is soried

alphabetically, i can'i be customized by the trser, I'm o bif confused i

there are o Jot of menos,. if this featwre is available, | definiely wonl

will try oty mother POS application..

the Fetures are complicated, so it oan't-be fast when inputting orders MNegative i Nezative
and there is no feature to give o “mume™ for each onder imless voo

have bo mnput customer data one by one usme 8 phooe number?** hhh

I'm: readly sorry | bought the vearly one, how can [ get @ refund???

Ahways having problems when | want to print.. even though | have Megative k Negative
connected the bluetooth. . today | can primt_.. tomormow 1 can't

anymore.. please fix it spain

Printer support i very limited, for users of 80x80 paper prnters 1t 15 Mezative 2 MNegative

very difficul, Ike the one | currently wse with the Bluepring BP-
LITESOD printer, somctimes printmg docsn't want to prmt ofien, the
prevtouwis on S0x20 paper are messy, the cash drower doesn't open
autematically, nmd the paper docs not sutomatically cut. It's too bod
for the =ize of the poid applicetion.
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So fur, i"s pood for beginners and the cheapest. But unfortunately, 1
already joined the pro before September 22, 5o Toouldm't iy the
busaness website. Time to wail 2023

Negative

Lh

Positive

Weaning 1t 13 not relieved, the nonfication 1= 0 not, vis wa everytiing:
Complicaied.

Negative

Mcgabve

Why don't wholesale prices appear on the business websie? In the

product catalog downloaded in excel form, wholesale prices ore also
ot histod, Please update, What's so hard?

Megative

Megstive

Why are you suddenly wmable i do the trunsacison? Even though I've
iried restaring it boo

Megztive

Negative

There are some problems with the new \nrsil:lrs_mh:.ms- can't be
entered into the transactione. has been clicked severnl tmes.. For
exnmple.. start a new ranssetion.. click an an ilem.. con't enlér th
next mena but other fiems cin cnlor 20-10-noxt ment

Negalive

Negalive

Is the qasir opplication # crroe? Fwas of the begtiming of the opening
of the shoprin early More by it-was safe why on Mondoy vestemdoy
suddenly when the iransaction eonbin’t dlick on the product. finally 1
wis fiorced to hove s manml transaction without an application

Negative

Negalive

Etrors || The spphiation always tames out when you want o update
stnck 1bems & sometimes searghing for product nomes also looks
mickxy. I've tnicd synchroniang, uninstalling and remstalfing bt sl
wething on ermor. Please fix i, becmse work is pething stuck

Mezahve

Nezative

Haope the scarch, scan ond pending order hulton on the bottom, nol
lope

Positive

& [l smpust for Dy Cuser. The price cmnmol. be Filled with silver, for
exmmple, the:selling price ts 25,000, the base price is 21,551,727, the
hase prive s added to tax and the service charge is 23,000, So what |
mean is that the value that cannot be added is 72 silver, if silver
canriof be i, there will be no balence. | hope i will be added
soon. 1hamk you

Negmiive

Negalive

Plegse festwre dork mode so thot if's comforiable 1o see_

Nemtive

MNegative

Affier updating. the crror keeps gctime worse. Loading not fimshed:*
Forced closed . S0 somry for updating

Nezatve

Bd | laa

Mcgabve

ItS boo PRO) application, Want fus Pro, wani it Pro, Even though the
cnn‘:lﬁcpﬁ&:‘cnnﬂ wery cheap. 1 am thinking to miprate i

Nozalive

Lid

Megstive

Moke or Maboo
T]wfmmmbﬂt Hiyufﬂ:mfumn:

‘unfortunately
miade half-heartedly, difficult o to mmplement. The IT team's mimidset is
“The important ting 1= that it's fist cven I doesn't solve the
problem”

MNezative

L

MNegstive

My shop made this applicanion for mose than 1 year and just
extended it for the second yeur. Wery dsappamting. frequent errors.
stock items often decrease ond suddenty disappear. The brond of
roods sddenly changed itsclf. Several tmes the npp!l..uln:ln e
The call center phone 15 ot picked up. the belp menu in the old
application 15 answered. [ feel hike it's o bess to extend this applicabion

and plan o move o another application

Mezstive

Megabive

Good opplicaton. Sis supgest, give a feature for adding stock. So it
cnn be meniiored when the siock is added. So far, when the stock
runs pat, we'll edit it nght away. So 1 don’t know there = 2 chenge m
ihe number of stock Hems Thank you very much §Y T Jy 5.

MNegative

MNegstive

Pretty pood ut the colculation of the purchise price 15 sull momual....
s soma Features are g bat less relovant and less pseful

Megztive

Negative
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Coal app

Negative

Lh

Positive

The muiztion and siock don't maich, 've checked the mameal.
Somctimes oven diffierent cellphone data takes a very long tme to
sync. Updmie: Muy |7, reports can't be accessed, for me, who checks
dmly income, 15 very disturbed by this problem, the myventory
problem that s oot of sync hes not been completed. now reports can't
b accessed. Mo recommendation

Megative

Nezative

The app 15 pood, | just bos input. | want the opersior to be unable io
edit orders that huve been saved The problem s that if you can, the
data that comes oot con be mantpulated Thonk you

Negztive

Positrve

Bad hirst impression. First ime register and hovedn Werity no. HP,
the OTF code fatled even thourh i wos correet. Go o the Auendance
Repert memu - Click St Subscribing’ the problem i= the Tk s
dend '

MNegative

S

MNegative

price aepabzble Function comot be disabicd

MNezative

h

Fosative

There o il feanure, IF you care about the wser, please gve il
Eelofin gustr, buy bupdles. buy other featires. Every time thero i5a
ehange there 15 a different number contnctng vio chat from qusir.
Wit sre you doimg? Liserdutn even spreads. Anmoying GEgthe
discount fenture can only get ] discount in total sales. Cn't have
mulimple discounts or item discounts. Weird bundle feature, vwhen you
enter | fiem thut has mony variants, it becomes a separte itemn sfter
scffing the ndlc. Con't choose the vuriomt too, The stock database
mins imessed i

Mcgabtve

Appok. JUSt SOMELTMCs seTver eI

Noowtive

Positive

The !!nd::lm:p:: frequently, sometmes it doesn't updnte,
sumicfimes it goes missing. The trouble 1s when you want o make o
sale inmsaction. wouolways say the stock 1 empty 1o the buver. It's
been 3 years eomplainang about the ssme thing Mo change

Nepative

Megabive

So far theapp s ok. Bul.. The font 15 too small, the teon 15 oo small
{he thumbnail is 100 small. Greet for eye pain. Hopefully the next ane
will be-better i terms of the User Interface

Nemtive

Positive

Thestoek sucks. Mol comrected,

Kezative

Negative

Drop the star firs. Hmllhlﬁlmmhilmi to lowd store kocps:

Megiive

| |

MNegative

ot onee or twite for manienance k hours, the apphication
mﬂhqﬂdmmnm Snll have 1o write
mcc:pummm Flr&mﬂi:mtmnnc: i not pomng mehl.
Muintenance 15 scheduled ot fow heirs like dawt, it vwon't bt the
EseT

MNegzative

MNegative

The application afier the updsie sven got an ermor, couldn'i log in to
the application, | was opening »'shogr so it was hampered!

Megative

Nezative

If wou want io log i, you are asked o chanpge the languape, bl still
can't enter, ouch

Negztive

Negative

Sometimes there is an error when closmy the cashier cven though
vou are onby left to play other applications. causmg delays in
attendonce at home, please fix the system agam, thank vou

Megative

s

Nezative

The biggest stupidity 15 that when 1 first installed tas app. [ couldn't
even enter the app because the longuege choice was NOTHING and
NOT EXIT. The fastest solution 1 really bope. Edit it con be used.
the revicw will be updated after usme the app.

Negztive

Negative

There 15 ne aptien to choose the sire of the receipt. So vou have to
by enoither printer

Megative

Nezative
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Mumy festures were locked behind paywall, multple trackong
attempts, notification offer are spammy, even their CS are giving you
offer from Whats App, was muting one of them and then pet
contacted by other CS =mh_ Nod ozain

Negative

Negative

Product emtry from backoffice via excel can penerate dowble duta,
My ndwvice | 1) phease provide the option te select moltple data
entrics at once so thut they can be modified. edited or deleted ot the
same time 12} The nile product display option displays the pnce. on
my device 1t is not visible except the list dhsplay (3) The product
purchase option is below the mmmber | s placed owtside, without
bavmg 1o press the odit button. Meanwhile, the cxperience for using
it fior o week. The rest ore satisfied

Negztive

Positrve

Each several tmes o disturhance at o crtieal moment. Data is oficn
crmor. save orders suddenly appear

MNegative

s

Nezative

Unformunately, the openior can sell the product below the capital
price, vou hive focheck the operaior ofien

MNegative

s

Nezative

why 131t alwmys ificr the update that it docsn’t immediaicly syne Lo
anpther-deviee after updating the stock and having 10 update it m the
sottings: afler this update it's also slow

Negative

Negative

can't open, sip- ve boughta lotof features too,

Negative

Negative

Becuuse 1'% been smooth agnin, the 5 stars are back agam. Biw, il
there 15 @ repair plon, do i m the early moming and with notificatien
from & few days i sdvance. Thanks. Addendum; thanks for fiving
the 10 discount 1ssuc. Previmesly. such ransactions could not be

completed

Negative

L

Posative

A little disappoanted becouse the latest updile can't suve sdditional

L (N

Nezahve

Fosative

I intend to-subsorbe 1o Casir becouse | wani o mierrsle Grabioosd,
b afice Tauhseribed 1 just receved mfrmation that | hove to muke
cotepories and prodocts from the Qesi apphicabion which Grabfood
will follow. And promos and ads will be deleted and we will reset it
agmn. There shoubd be information ot the beginming like this, suitable
fiar thisse who want to open a new store, not one that 15 abready
runnmg: Had o aninstal]

Nepative

Megabive

Please search transaction history nol only by note numher, et nlso
cu.l.'lmnn'-mmr__quc:iﬂlﬂ Ihﬂi.tcmlx MIOre CUSiOmL._

N cmtive

MNegative

These apps really muke it casier for me o manape my distrbutor
business. Forward ctnlzstic]

Positive

Positive

The new version s better than the one that hasn't been apdted, sa the
discount feature can be synchronized withoot manoal input bo make it

CHSICT

Positive

Positive

The apps are really cool

Pasitive

Posative

Helpful enough

Posibive

wha | L

Posative

Very helpful for moy fimancanl report,

Posibive

Posative

The app 1= good. Only sfter the update it keeps crushmg. 1 hope the
next update will be pood.

Positive

da | L

Positive

If the purchase could choose the debi option would be betier. There s
only cash option

Positive

da

Positive

Simple. Powerful. Free

Positive

Positive

love

Positive

Positive

thie most suitable application for me. of the many spplications
aviulable, only this s the nght one

Positive

Ui | b L

Positrve
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Good, can be eyupped with product photos and displays if the Positive 4 Positive
calcpory 15 the some

The applecsiion is pood, just personalization is a bar difficuli. mayhe Positive 5 Positrve
if can be made casicr..

Wice app.. Thanks._. Positive 5 Positrve
Thas spplication = good, it 15 online and free, but there are a few Positive 4 Positrve
suggestions that [ would hke to add, — 1. Please pive cach operator a

password setting, o that each person has @ different password, =0

that repons between operntors do not have to be tampered withe and

the supervisor has the nzht 1o reset if for example the operator

forgets the password. also the iotul documents are sopfidennal, ...

2. Pleass pive the feature sa that 1 can exporto exeelipdf maybe 1 |

iransuction. and daly when it eloses that ﬁ&wumnlm kpov thai

it can be done in towl with emplovess . | and monthly repors (this

has been set to start the bookkceping on what date beemuse cvery

business is different, the clasing datc of the book) =0 that you know

the profit and loss .. justkaep il sample, anly those that are sold

copatil . smi like other cushier applications. that way the

hoakkeepine will be more detniled.. P woiting for the [ntest update

so that this applicution heromes the 1op ple

Great. Hopefullv it will befree afwnys, very helpful for SMES My Positive 3 Positive
supgrstion is b support more cashier printers

Viery good. hopefully m the future there will be additional oni Positive 5 Posative
festures

nice Pasitive 5 Posatrve
Q=18 very helphul in recordme, hopehilly next tane vou van see Pasitive 5 Positrve
thc iotnl sakes per duyv. Continued succcss Qasir 1o help MSMEs.

The npps are-really busy to use [ want 1o fry to print the réeeapt. Can | Positive 5 Positive
I-use the Eppos mabile printer brond™? Please answer yos

Woooow, smasng. | trcd the dama, the resulis are inferesting, pester [© Positive 5 Positrve
and more orpumzed.

Nice ipp Posilive 5 Positrve
Pretty belphul. just confused when vou enter the ttem catepory, where | Posifiie 3 Positrve
con vou edit thic category?

Cool app. really helpful Posrtive 5 Positive
Very helphul for MSMEs . no more ods really sip. Positive 5 Positive
The best upp for cheekang stock Pasitive 3 Pasative
Easy 1o use Positive 3 Posative
e Positive 5 Fasitive
An applicanon thot s very helpfol for those who hrve o besiness. so Positive 3 Positive
you can supeTvise o, it's really pood

OK app have Pasitive 3 Positive
Very zood application, hopefully pext time there will be & menu o Pasitive 3 Positive
export pdf or excel for o list of stock iems

Very much help full . Contomses to develop gasir, sull wuting for Positive 4 Posative
other noprovements... Can you help with recording business asscts,

right?

Great. Hoven't tnied the bluetosth primter vet Positive 5 Positrve
So far it 18 pood. Positive 4 Positrve
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It's pood, but it's sill o bit 'slow? o enter orders, that's the amount of Positive 5 Positive
ey

Thus apphcation = simple ond very casy to use., very useful for my Pasitive 3 Positive
online shop

I think there's an error o mpul product code. And 1t will be beiter Positive 3 Positive
with ndditienal features 1o mannge cash fow with cash drower and

also 10 manage customers.

Very pood. 1 want to zsk, how to conneet o 2 good prnter, what kind | Positive 3 Posative
of primter 15 i, what brand 15 17

Mece and simple.. Can vou sdd the customer's name,. 50 vou don't get | Positive 3 Positive
confused when recapmyg Thanks

super helpful.. simple and-gaoyplete.. Positive 5 Positrve
There 15 shlf somethengt wrone with the cashier's enloulation during Positive 4 Positrve
the discount application section. Apsrt from that. so far se rood.

Of the many appheations. nmy opimon this s the best, the latest Pasitive 3 Positive
version the fenfures an: getting ceally poad. | awesome!!]

Actunlly, wsreally pood, but for an oplise shop thas has storcs in Positive 4 Positive
several mark etploces, it's o bit difficult 1o record the transsction:

leistory because i can't include the nighi miormation n the sales

section. I possthle; odd an opiion for mformaotion in the sales soetion.

it's very helpful

S0 farso g, 1T possible Sis, plezse wld 0 barcode scanncr usimg @ Positive 4 Positive
comer that fitsright mio the prodoct ot b0 moke i caswer without

any additional tooks!

The better! Hook! Postiive 5 Positrve
The femtures ire like mokapos which 1= paad but free, pood Postiive 5 Positive
pood £ Positive =5 Positive
From the free enshier appbcation. This application 1s best. Pleascoadd- | Positive =5 Positive
lesder and foster vok memin cuie lilubi..

The mpp 12 really pood Positive 5 Positive
Vory ool casy to usc Positivg 3 Positive
Brdlant and casy 1o usc! " Positive 3 Positive
Thiz Is a Tairly zood PoS app, The basic features are available for free Positive 3 Positive
and the sdditional features con be purchased scparaiely for cheop

prices

Ok help Positive 3 Positive
delete hooest post & reveew from vour cnsomer” pleass ensader Positive i Nezative
wsing this apps

Edited: after 2 days of bups, §oan Gnally wse the websie featares. Positive 5 Positrve
even though | can't connect (o Instozram (add shop ) w's akay, The

export stock fenture from excel to the system also makes it easier,

mavbe add a cobumn for the prctare o make 1t caser for customers

and sellers, so you don't have to re-enter photos one by one. Old

comment: | fieel like 1 bost paying 434 thowsand 1o get the website,

bt 1 just kecps croshing, it ook o long ime to fix it

Gireat, casy to use Positive 4 Positive
God willme, a blessing for those who made i1 Helpimg us s a small Positive 5 Positrve
umkm_ ;j

If mdced this apk can be froe, your services are ctomal, bro. Positive 3 Positive
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Using the free ane, there are sull many mitions. 1f you can, the
free omes will alse have more features. Let more people be helped by
this application. Just a hope.

Positive

Positive

It's =0 casy. Thanks Casir

Positive

h

Fosative

The application 15 very pood, user fnendly, casy to undersinnd and
wse, ond has very complete features. Bui unfortunotely on my device
why can't landscape display. cven though of you can it's already the
best. anyway, plepse moke the developer more compatible for other
devices so that it can display landscape. Thank you

Pasitive

L

Posative

I've updated, how come I stll can't process the ransaction histony,
right? At 6 o'clock Twant 1o fmish work, 1 necd dixdi the
bookkeeping

Positive

Megabive

So fur it really helped me in terms of stoek jloms

Positive

Posative

Good help.

Positive

Lh| Lk

Positive

Good sppheatsan. Tve heen uhing it Tor o Tong time . Bul when T
reporteda bug m the npplication after updafine. the Qasir team dudn't
understand .

CVCn

Positive

(3]

MNegative

HBest app pes until now

Pomtive

Posative

The app 1= good, sndly 1r's anly aviilable on Androad. When is 5t on
i0s?

Positive

L | L)

Posative

Mirce upplication, casy io usc. and chenper.

Pos

Posative

cisy application and very helpful

—

Posative

It mlmuygaml app and smmple to-wse. | sabsenbed for pro
versiom and pet the prab merchant miepration bel os well as vou puyvs
pecd iy know, the prab option proup feuture was ot svailoble in this
versnon. So beoware if vour siore really need thoss options.

—

Lal N L

Posative

Bystem-wise, the apps arc proty cesy o wse, But-for additional
Features (syneing fo grebiood) T don't really recommend, Sheuld have
worked logether-with prab dote con be syneloonmed wath the system.
But this 15 mamun] input with o mema of hundreds. Plus the dots was
lost and mput again manudly. P've pod and followed all the stepsbut
wrdal e 1 cam't do 1 for afmost | vear. | hve complamed many
trme; just tobd mie Lo tike soreenshots witlsot oy improvoment. I've
asked for a refund and it nol =erved.

Positive

Positive

Simular to EA Games, yes, 2 lot of pasf DLC. I've boughe 2 6 million’
qaqn device, bt 1 still have w hoy e sdditional set, if v ouwnt o
print o eceipl voo e o pay 18k first, where hove voo subseribed
for another vear to the premuum one. Sorry, it's betier luj_lmtbnuki
stall. The practice of muking money 1s annay

Positive

Megabive

[t's been metting more and more limied for § Lﬁ::ﬂmhrﬂ_liﬂm Fnr
recording transactions. the most basic feature his heen removed from
the free account. Just as soon as you puy. everything doesn't hove to
b frec. Local developers are mdeed more capitalist than global
developers.

Positive

Negative

Ok, I can do 1. plesse muntun it 1o make i mn more smoothly,

thank vou

Positive

Positive

3 stars first. There are stll mony shortcommes, The sclling price and
cupatal of each outlet connot be different. Logos con't be different
cither. On Androad there 15 no myventory menu like on the website.
Capital i5 not sutemabieally replaced by the new price at purchase.
Hopefully in the future updates will add these feahmres. Thank you

Pasitive

Lid

Posative
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mamienonce. Opemnge syoc takes oo long

As o Qusir Pro user, T was disappointed again_ 1 thought peying Qasar Positive 1 Negative
Pro already got all the festores, apparently not. There 15 @ new feature

that usually appears i MO8 restourants. namely table scitings.

Apparently asked to pay agun Rp. 15 thewsand per month to use this

festure. For those who want to subsenibe to Qosir Pro, it migzht be

considenod cancfully.

Had been trying here and there, finally manage to found an Positive 5 Positive
app[lhcn.mn wheren can add vanonts onto my tems! Thank you very

much.

Recerved the venfication sms. Warted for hours, Repented|y resend, Positive | Negative
after hours there was a barroge of sms. Why didw't Yot 2end the email

venfication, it's rubbish

Honestly, why did vou delete the review, please fix the performance. Positive ] Negative
pleasc. [ don't have déar information, i's complicated, 1 don't scocpi

mput Better chopse another spplication

Very helphul for oy fuancis: Continued socecss guen Positive 5 Positive
The appaz pood, cosy to-use md quite detabed” Sucpestions. please Positrve 3 Positive
make it mtegrlcd with po food, shopee food. troveloka cats md

maxim fiooid 100

Hopefilly scon there will be 8 shapping label Feature thal can'only be Positive 4 Positrve
printed o make i more clfective

The application is very pood. simple and has many festures thist oan Pasttive 5 Positive
make business nin smoother. But can you add "nite mode”

Good, bow:de ¥ou enlaree the product image? Posttive 5 Positive
Thanks for the prompt response Qasir teamt Positive 5 Posative
Conneet i the prmtor can only be bluetooth, even though m the Positive ] Negative
mieni there m vigwifi mnd Lo, bt can't be used,

For all those wha dor't know., this i the most cormect application for Positive ] Posilive
bsancss people. MEMEs, Entreprenen s, the mam businerswomen:

Everythung hms complete features. we happen 1o hove been wsing it

for almodt > years. Great help, please appreeinte all the team. The

dmeel: 15 cxtrosrdinary.. Hopefolly all the Crsir icam will bemons

stipeessiul. the more mentorious for the country that has helped dal)

Oasir s gerimgs more-asd more apprused. pever cynical and makes

traders don't have owommy

It would be nice if added festures: 1. A speeial bution 1o open the Pasitive 4 Positive
cush drmwer [Boe the mext sppwithout the need 1o print 2 reeeipt 2.

The Bluetonth keyboord shortent feature 3. The buston 1o add the

mumberof product items shoald Be placed directly on the transoction

page so that it s faster o add producis

very good and easv applicution for use Positive 3 Posative
good help Positive 3 Positive
Very helphil for us smnll traders becanese 1t 15 free, the features are Positive 3 Positive
also quite complete. Nice!

Stocks that come owt spmetimes don't automaticallv count o Positive 2 MNegabive
Very helphtl for moy bumaness, very ensy o use Positive 5 Positive
maenienance without advance nobice s very smaying ! Positive I Nezative
Mumicnance at operationnl tme very often Positive 1 MNegative
Ugly trmes are often o problem. Want 1o recap data even Pasitive 2 MNegstive




Thﬂﬂhiﬁmmml&gmﬂmwmﬂyhnhm

the app? Tes been a eouple month and M'm going o oninstall, such a
wa:lﬂdnll]y,l:-ﬂmmm

Just o pmmounce 8 promss that they have. Why don't voo just do it in

E;

b

{

The features ore ok, 11's just that the payment gris 15 too full n size,
50 the qris reaches the panel causing it fo be difficult to scan, if the

so that 1t is casy to scan (using advan tab & ehite. recommensdation
from gasirh . Hopefully it can be implemented. Thank you

size is educed o little the gris so that there is a limit oround the qris

g..

E
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