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INTISARI

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis perbandingan kinerja antsra model
individual dan model ensemble dalam analisis sentimen ulasan aplikasi DUKCAPIL
yang diperoleh dari Google Play Store. Selain itu, penelitian ini juga mengevaluasi
kinerja model. Model ensemble yang digunaki iputi Extra Trees, Random
Forest, dan XGBoost, yang ndingka i
REEIH_EEU“ dan & I i




This study aims to compare the performance of individual models #nd ensemble
models in sentiment analysis of DUKCAPIL application reviews obtained from
Google Play Store. Furthermore, it evaluates the impact of the SMOTE technigue in
addmssmgdﬂhmbulmnamnmdﬂpmﬁrmmmThemmhlemndeiﬁMmtbm
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PENDAHULUAN

ing. Logistic Regression, dan XGBoost N

mprehensif untuk memabami bagaimana ;..-n' :

kependudukan seperti pembuatan KTP, KK, akta kelshiran, dan lain-lain.



Penelitizn ini fokus pada ldentifikasl Keunggulan dan keterbatasan
algoritma dalam kondisl pengujlan vang berbeda. Evaluasi dilakukan berdasarkan

foktor-faktor wtama yang mempengarubi performa algoritma, yaitu:

|. Kompleksitas data meliputi data dengan jumlah fitur yang sedikit vs.
jumlah fitur yang banyak serta panjang teks ulasan (teks pendek vs. teks
panjang).
Distribusl data dan ketidakseimbangan kelas meliputi performa
algoritma pada dstaset seimbang vs. tidak seimbang dan ketahanan model
terhadap biss kelas mayoritas.
Efisiensi komputasi nﬂiipuﬂ waktu pelatihan dan inferensi model serta

(B
H

Lad
v

pengpumaan sumber daya komputnsi.

Meskipun berbagai algoritma lelah digunakan dalam analisis sentimen, masih
terdapat kesemjangan penelitian dalam memahami bagaimana algontma bekerja
dalam kondisi data yang berbeda. Banyak studi sebelumnya hanya menilai aktirasi
tanpa memperfimbongkan faktor ketidakseimbangan data. nkurnn dataset, dan
efislensl tnhpuhﬂ. Oleh karena ilﬂ, penclition ini menjadi perting dalam
memberikan wawasan {entang bagaimana memililh algoritma yang paling sesuai
untuk analisis sentimen berdasarkan kamkterisiik dataset.

Dengan mempertimbangkan  faktor-faktor di atas, penelitian i  akan
mengevaluasi keleblhan dan kekurangan masing-masing algoritma dalam
berbagal kondisl pengujlan untuk memberikan rekomendasi algomtma terbaik

berdasarkan karakteristik dataset.

b



Kemajuan terkini dalam kebkuatan kompuetasi dan pembelajaran mesin (ML)
telah memunculkan beberapa inovasi dan perkembangan di banyak bidang penelitian
dan kehidupan manusia (Mienye dan Sun, 2022). Inovasi inl memungkinkan layanan
publik menjadi lebih efisien dan responsif tethadap kebutahon masyarakat (Jim et al,,
2024). Aplikasi mobile memberikan akses yang lebih mudah dan cepat bagi
masyarakat untuk mendapatkan layanan yang mereka butuhkan {Huang et al., 2024).
Penggunzan aplikasi mobile dalam pelaymwﬁlik&pu meningkatkan kualitas
hidup masyarakat dengan menyediakan layanan yang Ie-éﬂ terjangkau dan mudah
diakses (Matrane et al.. 2023).

Analisis sentimen adalah proses menggunakan teknik pemrosesan bahasa
alami (Naturst Langnage Processing), nnalisis teks, dan linguistik ke
untuk me@dmﬁ:ﬁhﬁl dan mengekstrak informas: subjektif dan 1eks, Teknik ini
sering digunakun untuk mengetahui pendapat atau sentimen pengguna terhadap
produle. stau ‘fayansn fertentu. Namun, analisis sentimel Higmiliki tantangan
tersendiri, seperti ketidakseimbangan data ulssan di mana Mm [tﬂiﬁ'l' atau
negatif jauh lebif panyak dibandingkan Kategori lainnys, serta keragaman bahasa
yang dlgunﬁmdﬂlm_ Uniuk mengatzsi tantangan ini, teknik ensembla
learning dan mefode penyeimbangan dats seperti SMOTE digunakan. Teknik

ensemble leaming dibangun untuk membuar kinera !;Ilq:k’bih dan lebih stabil,
sementara SMOTE membantu menyeimbangkan data dengan membuat contoh
sintetik dan kelas minoritas. sehingga meningkatkan akurasi dan keandalan prediksi

mode] analisis sentimen.



Analisis sentimen adalah proses menggunakan pemrosesan bahasa alami
(Natwral Language Processing), analisis teks, dan linguistik komputasional untuk
mengidentifikasi dan mengekstrak informasi subjektif dalam teks sumber (Mao et al.,
2024). Analisis sentimen memungkinkan bisnis untuk memahami  sentimen
pelanggan, membuat keputusan yang tepat, dan meningkatkan penawaran mereka
(Jim et al., 2024). Proses umum dari sistem analisis sentimen mencakup tahap-tahap
sepertl pengumpulan dﬂmmmm fitur, dan pelatihan model
pembelajaran mesin atay pembelsjaran mendalam. Dalsm pmlma.n ini, teknik
ensemble learning seperti Extra Trees digunakan untuk mengurangi overfitting dan
mEﬂWikﬁi yung lebih stabil. Selain itu, Inkﬂ_k:_mﬁ_giqlakm untuk
mnpﬁ;—%ﬁmbungm data dengan membuat contoh ahhsﬁkﬂin kelas
minoritas, sehingga meningkatkan akurasi dan keandalan model dalam tugas
klasifikasi mtﬁm et al.. 2024),

Penclitian ini menggunakan algoritma Extra Trees schagai kandidat algotitma
utama untuk analisis sentimen dan membandingkannys dengan sembilan algoritma
lain: Random Forest, Gradient Boosting, Logistic Regression, LSTM, SVM. Naive
Bayes. KNN, AdaBoost, dan XGBoost. Pemilihan Extra Trees didasarkan pada
kemampuannya mengurangi overfitting melalui pohon keputusan yang sepenuhnya
terbentuk dan pembagian acak fitur pada setinp split, menghasilkan hasil yang lebih
stabil dan akurat (Miguéis et al., 2023). Extra Trees juga lebih efisien secara
komputasi karena tidak memerlukan pengoptimalan bertahap seperti pada Gradient
Boosting, sertn memberikan prediksi yang lebih stabil karena pengacakan fitur vang

lebih kuat.



Random Forest efektif tetapi rentan terhadap overfitting dun memerlukan
banyak memon (Mighan & Kahani, 2020, Gradient Boosting meningkatkan akurasi
tetapi sensitif terhadap outlier dan lambat (Mao et al., 2021). Logistic Regression
cepat dan sederhana namun tidak cocok untuk hubungan non-linear (Ahmad et al..
2022). LSTM baik untuk data sekuensial tetapi memeriukan sumber daya besar (Kim
et al, 2023). SVM kuat datam klasifikasi tetapi kurang efisien untuk dataset besar
{Chai et al.. 2021). Naive Bayes cepat namun asumsi independensi sering tidak
realistis (Lee at nl_,_ .2'&32} KENN mﬂmp fidak eftsiuﬁ'ﬁﬁ'ﬁﬂ_asa besar ( Park
et al., 2022) AdaBoost meningkatkan akurasi tetapi rentan terhadup noise (Zhao et
al., 2021), XGBoost sangat akurat pamun kompleks dalam tuning (Liu et al., 2021).

Ensemble lesrning dapat mengurangi overfitting. meningkatkan akurasi, dan
memberikan prediksi yang lebih stabil dengan menggabungkan beberupa model
(Mienye dan Sun, 2022). Metode ansambel seperti Extra Trees mengurangi kesalthan
varians dan bias yeng terkait dengan model pembelajaran Eﬁdﬂm isalnya,
bagging dalam Extra Trees mengurangi varians tanpa meningkatkan biss, sehingga
menghasilkan model yang lebil rofiust dan akurat (Mienye dan Sun, 2022),
Pendekatan ansambel ini sangat penting untuk mninﬁﬂhﬂ{:perfumm analisis
sentimen, yang mendasan pilihan algoritma Extra Trees sebagai fokus utama

penelitian ini (Vidvashree et nl.{iﬁiﬂ}.

Salah satu tantangan utama dalam analisis sentimen adalah ketidokseimbangan data,
di mana jumlah ulasan positif atau negatif mungkin jauh lebih banyak dibandingkan
dengan kategori lainnya. Untuk menpgatasi masalah ini, digunakan teknik SMOTE
{Synthetic Minority Over-sampling Technique). SMOTE adalah teknik vang efektif



dalam mengngani ketidakseimbangan data dengan menghasilkan contoh sintetik dari
kelas minoritas, sehingga meningkatkan performa model pembelajaran mesin
(Mienye dan Sun, 2022). Penggunaan SMOTE dalam kombinasi dengan teknik
ensemble learning dapat meningkatkan akurasi don keandalan prediksi model,
terutama dalam tugas-tugas klasifikasi yang kompleks seperti nalisis sentimen
(Vidyashree et al.. 2024).

1.2, Rumusan Masalah

Berdasarkan latar helakang

0 y hasil yang lebih akurat dan andal?

1.3. Bat

Aplikasi DUKCAPIL.
b. Data ulasan yang digunakan akan herasal dari Google Play Store pada Aplikasi
DUKCAPIL,
¢. Penelitian ini akan memfokuskan pada sentimen positif dan sentimen negatif
dalam ulasan.



d. Sentimen netral atau ambigu mungkin tidok akan dianalisis secara mendalam.

¢. Model yang digunakan terbatas pada beberapa algoritma antara lain Extra Trees,
Random Forest, Gradient Boosting. Logistic Regression, Support Vector
Machine (SVM), K-Nearest Neighbors (KNN), Gaussian Naive Bayes,
AdaBoost dan XGBoost.

£, Fitur yang akan digunakan dalum analisis seatimen mencakup teks dan ulasan,

a. Mengembangkan metode yang efektif dum efisien untuk mengoptimalkan
‘analisis sentimen dengan memanfaatkan teknik prapemrosesan data, teknik



b. Mengevaluasi secars menveluruh pengaruh penggunaan teknik balancing data,
seperti SMOTE, terhadap kinerja model analisis sentimen, dengan
mempertimbangkan metrik evaluasi seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-Score.

¢. Mengidentifikasi tantangan utama dalam implementasi metode ensemble

learning untuk analisis sentimen pada data ulasan yang tidak terstrukiur, serta

¢ Memberikan rekomendasi yang lebih spesifik dan berbasis data untuk perbaikan
aplikasi DUKCAPIL, Rekomendasi ini dapat digunakan oleh pengembung
aplikasi untuk mengimplementasikan perubahan wvang berfokus pada



peningkatan  kepuasan pengguna. sehingga secarn  kesefuruhan  dapat
meningkatkan efisiensi dan efektivitas lavanan yang diberikan melalui aplikasi

1.6, Hipotesls

Meshpmhﬂhgﬂalgnmmntehhdlgtmhndlhmmﬂlmmhmmmmﬂl
terdmmﬂn]mmrmﬂhhmrﬂm ahami hagai

dibandimngekan
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TINJAUAN FUSTAKA

dan memberikan wawasan yang lebih mendalam tentang persepsi pengguna (Mienye
dan Sun, 2022), Teknik ensemble learning membantu dalam mengatasi tantangan
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ketidakseimbangan data dan memingkatkan kinerja model analisis sentimen

(Vidyashree et al., 2024},

Penelitian terkait metode ensemble learning vang sudah dilakukan pada
penelitian sebelumnya yaitu Sentiment Analvsis Using Machine Learning Approach
Based on Random Forest (RF). Kesimpulan dalam penelitian ini adalah Random
Forest efektif dalam analisis sentimen, tu:lﬁpurm metode tambahan untuk
menangani data mhenﬂﬂ.ﬂummmm Forest (RF) adalah
metode terkenal yang digunakan untuk masalsh klasifikas: dan regresi. Ini telah
ansambel yang dibangun di atas beberapa

w:nm (Vidyashres et ol.. 2024) . Pada penelitian ini masth- d:perluka.n
adanya kombinasi dengan model sekuensial dan metode boosting untuk peningk
performa, Sﬁmghm penelitian yang okon penulis lakukan adalsh mnm
Random Forest dengan Gradient Boesting dan SMOTE untuk menangoni dats
sekuensial dan meningkatkan akurssi analisis sentimen. Gradient Boosting adalah
teknik havsting yang membangun model secara hertahap dan mengoptimalkan fungsi
loss, yang membuatrrya sangat efektif dalam berbagai tugas klasifikasi (Mienye dan
Sun. 2022).]

Ensemble leaming meningkatian akurasi dengan mengpabungkan beberapa
algoritma, tetapi tidak mengeksplorasi penggunaan mode! sekuensial seperti LSTM.
LSTM adalah jenis RNN yang diraneang untuk mengingat keterpantungan jangka
pamjang dengan menggunakan sel memor untuk menyimmpan informasi dalam jangka

waktu yang lama (Ganaie et al., 2022). Kesimpulan tersebut ada pada penelitian

]



dengan judul A Survey of Ensemble Learning: Concepts, Algorithms, Applications.
Kebutuhan untuk menggabungkan ensemble learning dengan model sekuensial untuk
analisis teks vang lebih kompleks sangatlah penting. Pendekatan ansambel
mengurangi kesalahan varians dan bias yang terkait dengan model pembelajaran
mesin tunggal; misalnya, bagging mengurangi varians tanpa meningkatkan bias,

membuatnya sangat efektif dalam berbagai tugas klasifikasi (Mienye dan Sun,
2022),

4. Logistic Regression: Logistic regression adalah model klasifikasi yang
menggunakan fungsi logistik untuk variabel biner (Vidyashree et al., 2024).

12



5. Support Vector Machine (SVM): Support Vector Machines (SVM) adalah
model pembelajaran terawasi dengan algoritma pembelajaran yang terkait
vang menganalisis data untuk klasifikasi dan regresi (Diekson et al., 2023).

6. K-Nearest Neighbors (KNN) Algontma K-Nearest Neighbors (KNN)
dikenal karena kinerjanya yang sangat baik dalam tugas klasifikasi dan
regresi, terutama saat berurusan

memori untuk menyimpan informasi dalam jangka waktu yang lama (Ganaie
et al., 2022),

13



Dengan menggabungkan teknik ensemble lesrning seperti Extra Trees dan
metode penyeimbangan data seperti SMOTE. penelitian ini berfujuan untuk
mengeksplorasi potensi maksimal dari analisis sentimen ulasan aplikasi DUKCAPIL.
Penggunaan Extra Trees diharapkon dapat mengurangi overfitting dan memberikan
prediksi yang lebih stabil, sementara SMOTE akan membantu mengatasi
ketidakseimbangan data dengan membuat contoh sintetik dan kelas minoritas.
Kombinasi ini diharapkan dapat menangani data yang tidak terstruktur dengan lebih
baik dan memberikan hasil yang lebih akurat dan andal.

1.2, Landasan Teorl

2.2.1. Sentimen Annlists:

Sentimen analisis adalah proses menggunaksn melode otomatis untuk
mengﬁﬂrﬂhi.mengdmtlfmm mmgklnsiﬁkas];mqﬂﬁ_ atnusentimen yang
d.inyﬂta.km.dﬁ-n.teks menjad.i"iéategnﬁ seperti positif, Inpﬂﬂﬁhllﬂﬁ.ﬁkmk
ini sering digunakan dalam berbagai aplikasi, termusuk analisis ulasan produk, survei
pelangzan, dam pengawasan media sosial (Mao et al, 2024), Dengan herkembangnya
model bfrhﬁhmhhn leamning dan deep learning, analisis sentimen telnhmﬁd'i
alat yang lebih andal untuk menangkap nuansa emosi dalam teks (Fairhall. 2024).

Teknlk-feknik dalam Sentimen Analisis

Berikut merupakan ﬁnikymghhﬂ digunakan dalam sentiment analisis seperti
yang ditampilkan pada Gambar 2.1 (Y. Mao, 1 i, 2024)

o. Lexicon-based Approach: Pendekaton berbasis leksikon dalam analisis sentimen
memanfaatkan  kamus sﬂlﬂi:lm yang telah dﬂmm sebelummya  untuk
mengklasifikasikan teks (Huang et al.. 2023).

b. Machine Learning Approach: Teknik imi melibatkan penggunaan algoritma
pembelajaran mesin untuk mengklasifikasikan teks berdasarkan sentimen. Model

yang umum digunakan termasuk Support Vector Machines {SVM). Naive Bayes,

14



don Random Forest. Teknik pembelajaran mesin dalam analisis sentimen
menggunakan model klasifikasi untuk memprediksi sentimen berdasarkan fitur
yang diekstraksi dari teks (Mienye dan Sun, 2022).

¢. Deep Learning Approach: Menggunakan jaringan saraf dalam seperti Recurrent
Neural Networks (RNN) dan Long Short-Term Memory (LSTM) untuk
menangani urutan data teks dan menangkap konteks yang lebih dalam. LSTM

Ensemble leaming adalah teknik pembelajaran mesin yang menggabungkan beberapa
model, ensemble learning dapat mengurangi overfitting, meningkatkan akurasi, dan
memberikan prediksi yang lebih stabil.

15



1.1.L1. Definisi dan Konsep Dasar Ensemble Learning

Ensemble learning seperti ditampilkan dalam Gambar 2.2 (V. KP_et al,, 2024)
menggabungkan beberapa model untuk meningkatkan kinerja prediksi (Mienye dan
Sun, 2022). Teknik-teknik ensemble learning meliputi:
|. Bagging (Bootstrap Aggregating): Teknik ini melibatkan pelatihan beberapa

16



ketahanan
terhadap data
yang bervarinsi (Mienye dan
Sum,

2022).

17



b. Gradient Boosting menggunakan pendekatan boosting untuk meningkatkan
kinerja model dalam analisis sentimen, Teknik ini bekerja dengan melatih model
secara berurutan, di mana setiap mode! berusaha untuk memperbaiki kesalahan
yang dibuat oleh model sebelumnya. Gradient Boosting adalah teknik boosting

yang membangun model secara bertahap dan mengoptimalkan fungsi loss, yang

Pendekatan stacking dalam anali

kekuatan dari berbagai model, menghasilkan prediksi yang lebih akurat dan

andal (Mao et al., 2024).

1%



Dengan mengimplementasikan berbagai teknik ensemble leaming seperti
Random Forest, Gradient Boosting, dan Stacking, penelitian ini bertujuan untuk
meninghkatkan skurasi dan keandalan analisis sentimen ulasan aplikasi DUKCAPIL.
Teknik-teknik imi dibarapkan dapat membenikan pemahaman yang lebih baik tentang
persepsi pengguna dan membantu pengembang dalam meningkatkan kualitas layanan

aplikasi.

Algoritma yang digunakan antara lain:

|. Random Forest: Random Forest (RF) adalah metode Ie::kml}mqg digunakan
untuk masakh klasifikasi dan regresi. Ini telah berkembang m&j.lrh metode
pembelajaran snsambel yang dibangun di atss beberapa pohon:kepurusan
:w.@mml 2024), - :

2. Extra Tru:r Extra Trees clossifier, yang kemudian men].reii‘hhn maode
Teprescotasi untuk klasifikasi. Dengan mengurangi korelasi antara pohon yang
dipilih secarn acak. classifier ini depat mengatasi masalah everfitting dan
membantu meningkatkan akurasi prediksi (Vidyashree et al., 2024).

3. Gradient Boosting: Gradient Boosting adalah teknik boosting yang membangun
model secarn bertahap dan mengoptimalkan fungsi loss, yang membuatnya
sangat cfé?ﬂfﬂa]liiﬁbéi‘hﬁgﬁi lugas k.lnsiﬁ.hHi (Mienye dan Sun, 2022),

4. Logistic Regression: Logistic m:ﬂm model klasifikasi yang
menggunakan fungsi logistik untuk variabel biner (Vidyashree et al., 2024),

5, Support Vector Machine (SVM): Support Vector Machines (SVM) adalah
model pembelajaran terawasi dengan algoritma pembelajaran yang terkait vang

menganalisis data untuk klasifikasi dan regresi (Diekson et al., 2023),
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K-Nearest Nelghbors (KNN): Algontma K-Nesrest Neighbors (KNN) dikenal
karena kinerjunya yang sangat batk dalam tugas klasifikasi dan regresi, terutama
sxat berurusan dengan input multimodal (Ghosh et al., 2023).
Gaussian Nalve Bayves: Naive Bayes adalah algoritma vang sederhana dan
efisien untuk tugns klasifikosi, terutama cocok untuk klasifikasi teks dan analisis
sentimen (Jim et al., 2024).
AdaBoost: Teknik AdaBoest digunakan untuk rekayasa fitur guna memperoleh
ruang fitur YaGEISERG:. SEEREREES palitga, dicmbangin
menggunakan classifier extra tree dan random forest ( Vidyashree et al,, 2024),
XGBouost: Alporitma XGBoost adalah ansambel berbasis pohon keputusan vang
enggunakan kerangka kerju boosting gradient. Ini adalah algoritma. yang
skalabel dan sangst akurat yang digunakan untuk aplikasi klasifikasi dan regresi

(Mienye dan Sun, 2022).

. Long Short=Term Memory (LSTM): LSTM adalsh jenis RNN vang dirancang

ulﬂﬂk_-_!nnﬁgingui ketergantungan jangka panjang dengan’ -
memor untuk menyimpan informasi dalam jangka waktu yong lama (Ganaie et

al., 2022),

Pendekatan uiama dalam ensemble learning. yaitu teknik yang menggabungkan
prediksi dan beberapa model untuk meningkatkan kinerja keseluruhan. Berikut

penjelasan singkat masing-masing:

2.12.3. Teknlk Preprocessing Teks
Tahapan preprocessing leks adalah langkah penting dalam analisis teks untuk

menghilangkan noise dan mempersiapkan data untuk analisis lebib lanjut. Benkut

adalah tahapan-tahapan yang dilakukan dalam preprocessing teks:



L.1.3.1. Informasi awal data

Tahap wwal dalam preprocessing data adalah memahami struktur dan karaktenstik
dataset. Informasi awal data melibatkan pengumpuolan metadata, seperti jumlah
samipel, jumlah fitur. tipe data setiap kolom, dan distribusi kelas dalam dataset. Tahap
ini berfujuan untuk mengidentifikasi potensi masalah, seperti ketidakseimbangan

kelas, outhier, atau mkonsistens: datn.

Penelitian oleh Mienye dan Sun (2022) menekankan pentingnya tshap ini untuk
memastikan bahwa data sesuai dengan kebutithan analisis dan pemodelan. Sebagai
contoh, distribusi data_yang tidak mﬂnﬂﬂ dapal memengaruhi akurasi model.
sehingga memerlukan langkah-langkah khusus seperti SMOTE untuk mengatasinya.
Selain itu, analisis deskriptif sepenti statistik ringkasan (mean. median. standar
deviasi) membaniu mmgiémﬂﬁi:ﬂ-pn'[n awal dalam dataset, seperti rentang nilai
dan outlier yang signifikan {Vidyashree et al, 2024).

Lungk&hnﬂ‘mnﬁhhaﬂmn eksploras visual menggunakomn hm iﬁ:m;lbl;mu
heatmap mklhﬂmhnnu pola hubungan antar fitur, yang dapat memandu langkah
preprocessing selanjutnya.

Ketidoksempurnaan data, seperti nilai yang hilang (missing values) dan data
duplikat, sering kali ditemukan dalam dataset mentah. Missing m dapat terjadi
karena kesalnhan mput, pengambilan data vang hidak lenghap, atan’ m:uitnﬂstem
Semen!ah#m_, duplikasi data dapat disebabkan oleh kean.ﬂ_ll_.u Wdﬂluet
atau pencatatan berulang. Penelition oleh Fairhall (2024) menunjukkan bahwa
membersihkan Mmmﬁdﬂpmn secara signifikan meningkatkan
kualitas fitur, ying berkoniribusi pada akurasi model pembelajaran mesin.

Menghapus tanda baca dan uug'h;ﬁﬁ-.hlm-_mhkmnhemihkﬂ.n data dan
memfolkuskan analisis pada kata-kata yang relevan. Penghapusan tanda baca dan
angka merupakan langkah awal dalam preprocessing teks untuk memastikan bahwa
hanya informasi yang relevan yang dianalisis (Mao et al.. 2024). Memecah teks
menjadi unit-unit kecil vang disebut token. Token ini dapat berupa kata. frasa. atau
karakter tergantung pada kebutuhan analisis. Tokenisasi adalah proses memecah teks
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menjadi unmit-unit keeil yang disebut token, vang dapat berupa kata, frasa, stau
karakter {Huang et al., 2023), Menghapus kata-kata umum yang tidak memberikan
informasi penting. seperti dan, atau, tetmpi. dil. Penghapusan stopwords adalah
langkah penting dalam preprocessing teks untuk menghilangkan kata-kata yvang tidak
memberikan informasi penting, sehingpa meningkatkan akurasi analisis (Jim et al..
2024).

Stemming mengubah kata ke bentuk dasarmya dengan menghapus akhiran,

sedangkan lematisasi mengubah kata ke berfuk dasamys berdasarkan kamus.
Stemming dan lematisasi adalah teknik untik mengubah kata ke bentuk dasamya,

dengan stemming menghapus akhiran dan lematisasi menggunakan bentuk dasar kata
dari kamus (Ganaie gtal., 2022,

2.2.3.7. Validasi sentiment oleh manusia
Validasi sentimen ulnﬁ.mmh ddalah proses di Mhh! itan komentar
dievaluas secara manual untuk menentukan polaritas iuﬂlﬂm{puﬂﬁ megatif, atau
netral) berdasarkan interpretasi manusia. Pendekatan ini chg ﬂin:tlm sehagai
langkah tambahan untuk meningkatkan akurasi dan kualitas label sentimen dalam
dataset, tem-jh-ndu ambiguitas dalam data atay ketidaksesuman aninra teks dan
skor'sentimen yang dihasilkan secara ofomatis (Mo el al., 2024),
Meskipun skor bintung vang dibenkan pengguna sering kali digunakan !ﬂ:llgai
label sentimen. studi menunjukkan bahwa skor ini tidak mzmmﬂéﬁﬂm.m teks
&ngﬂnnhn:q; Sehagni contoh., seorang pengguna mungl:!um:t s.h:rhn,tnng
tinggi tetapi menyertakan komentar kritis dalam ulasann;mmnhulm Dalam

konteks ini, validasi manual tht digunakan untuk mengidentifikasi  dan
memperbaiki ketidaksesuaian tersebut (Vidyashree et ﬂ,m

1.1.4. Data Encoding
Encoding memastikan bahwa data mentah dapat diolah secars efisien tanpa
kehilangan informasi yamg relevan, terutama dalam dataset vang berisi variabel
kategori, teks. atou data tidak terstrukiur lainnya (Mao et al., 2024). Dengan encoding
yvang tepat, model dapat menangkap pela dan hubungan dalam data secara lebih
akural, meningkatkan performa prediksi secara keseluruhan {Fairhall, 2024),



1.1.5. Feature Extraction dengan TF-IDF

Feature extraction adalah proses mengubah data mentah menjadi representasi
fitur yang lebih bermakna bagi algoritma pembelajaran mesin. Dalam analisis datn
teks, feature extraction memainkan peran penting dalam mengurangi dimensi dota
dan meningkatkan efisiensi proses pembelajaran mesin. Pendekatan seperti TF-1DF,
Word Embedding, dan Contextual Embedding telah digunakan secara luas uniuk
meningkatkan performa model dalum berbagai bidang, termasuk pendidikan,
keuangan, dan deteksi penipuan (Privambada etal., 2023: Barongo et al., 2024).

TF-IDF adalah metode yang digunakan untuk mengukur seberapa penting
sebuah kata dalam sebuah dokumen relatif jerhadap kumpulan dokumen (Mao et al.,
2024). Teknik-ini mengkombinasikan frekuensi kemunculan kats (Term Erequency)
dengan - frekuensi terbalik dokumen (Inverse Document Frequency) untuk
memberikan bobol yang lebih besar pada kata-kata yang unik dalam dokumen
tertentu (Huang ef al., 2023),

Prinsip Dasar TF-IDF

I. Term Frequency (TF); Mengukur seberapa sering sebuah kata muncul
datam sebual dokumen. Frekuensi kata (TF) digunakan untuk menghitung
seberapa sering kata tertentu muncul dalam sebuah dokumen, yang membantu
dalam menentukan relevansi kala tersebut dalam konteks dokumen ferscbut
(timetal, 2024)

2. Inverse Document Frequency (IDF): Mengukur seberapn jarang sebuah
kats muncul di selurub dokumen dalam korpus: Frekuensi terbalik dokumen
(IDF) memberikan bobot lebih besar pada kata-kata yang jarang muncul di
seluruh dokumen, sehingga membantu mengidentifikasi kata-kata vang lebih

spesifik dan informatif (Ganaie et al., 2022},



1.2.0. SMOTE (Synthetie Minority Over-sampling Technigue)

Ketidakseimbangan data adalah masalah umum dalam pembelajaran mesin, di
mana kelas mayoritas mendominasi datasel. sehingga mengakibatkon model
cendenung mengabaikan kelas minoritas. Hal ini dapat berdampak negatif pada
kinerjo model, terutama dalam tgas klasifikas) di mana kelas minoritas sering kali
menjadi fokus utama. SMOTE (Synthetic Minonty Over-sampling Technique)
adalah salah satu solusi yang paling efektif untuk mengatasi masalah ini dengan
menciptakan sampel sintetik untuk  kelag® minoritas, sehingga membantu
menyeimbangkan data dan meningkatkanperforma model (Mao et al., 2024).

Untuk mengntasi ketidakseimbangan data. digunakan teknik SMOTE
(Synthetic Minority Over-sampling Technique). SMOTE adalsh teknik vang
digunskan untuk mengatasi masalah ketidakseimbangan data dengan membuat
contoh sintetik dari kelss minoritas. Penggunaan SMOTE dalsm kombinasi dengan
teknik ensemble leamning dapat meningkatkan akurasi dan keandalan prediksi model,

terutiima dalam tugas-tugas klasifikasi yang kompleks seperti analisis sentimen
{Vidvashree ot al., 2024),

L.Lo.1 Over-sampling dan Under-sampling
Ketidaksew dm&pdwdml dua pendmm
| Oversampling Menambah jumlsh sampel kelas minoritas untuk
menyeimbangkan proporsi dataset. SMOTE adalah eontoh over-sampling
vang efektif, karena tidak hanya menduplikasi data, tetapl juga menciptakan
sampel sintetik baru. Namun, over-sampling dapat meningkatkan rsiko

overfitting jika tidak diterapkan dengan hati-hah,



2. Under-sampling: Mengurangi jumlzh sampel dan kelas mayoritas sehingga
distribusi data menjadi seimbang. Teknik ini dapat menghilangkan informasi
penting dari kelas mayoritas, tetapl dengan algontma seperti NearMiss,
sampel mayoritas yang paling relevan dengan kelas minoritas dapat dipalih

secara selektif (Mienye dan Sun, 2022),

LLo.L Penerapan SMOTE dalam Analisis Data

SMOTE telah membuktikan efektivitasnya dalam berbagai domain analisis
data, terutuma dalam mengntasi ketidakseimbangnn kelas yvang dapal mengurangi
keandalan _lmﬁl pem mﬁgm .Danm tugas m;hm sentimen,

ketidakseimbangan dats sering kali terjadi karena M ;hul!d' cenderung
mendominasi dibandingkan ulasan negatif. Hal ini dapat menyebabkan model bias
terhadap kelas mayoritas, sehingga pols-pola unik dalam uiwﬂhﬂﬁmﬂ i
Dengan menerapkan SMOTE, model mampu menghasilkan representasi kelas
minoritas m!hhh.'hmk memungkinkan analisis sentimen menjadi IEhﬁ'l ahu;lt:hn
sensitif terhiadap variasi emosi pengguna (Mao et al., 2024; Ganaie el al)

7. Membangun Model. Pelatiian dan Pengujian

%htlnl dalam sentimemt analysis  dulam penfliﬂ'l"u Ini.. mmmmnkm
perbandmm kinerju antara uigunlmu individual dan a!gmtmu ensemble Iu.n:lmg
Perhatian utama, ﬂﬂﬁﬂhﬂ kepada algoritma-slgoritma ensemble leaming dengan
beberapa pendekatan seperti bagging, boosting. stncking, voting dan kombinasi
bagging dengu!;: nﬂn&ehm ‘Setelah model dimf.dﬂnnjutknn dengan
pelatihan model dari dataset yang dibagi dua yang menjadi data untuk pelatihan
(training) dan data untuk pengujian (test). Umm-nnyx data komposisinya data
pelatihan berbanding data pengujian adalah 80:20.

2.2.8. Evaluas! Kinerja Muodel
Evaluasi kinerja model bertujuan untuk mengukur seberapa batk model
pembelajaran mesin atou deep learning dalam menyelesaikan tugas tertentu. Langlkah



i penting untuk memastikan model tidak hanva memiliki performa baik pada data
pelatihan, tetapi juga mampu melakukan generalisasi dengan baik pada data baru,
Dalam analisis sentimen, evaluasi bertujuan untuk mengukur kemampuan model
dalam mengklosifikasikan teks ke dalam kategon sentimen seperti positif, negatif,
atau netral (Mao et al, 2024). Confusion mainix adalah representasi tabel yang
menunjukkan prediksi model terhadap data uji dibandingkan dengan label
sebenamya. Matriks ini digunakan untuk menghitung metrik evaluasi lainnya, seperti
precision, recall. dan F1-score.

Data dapat dibagi menjadi dua subset; data pelatihan dan data pengujian.
Pembagian ini melmmgﬁnkm mdﬂn] Mﬂmﬂ subset dnl:hup pada subset
lainnya untuk mk m mmﬂ&lm (Fairhall, .Z[I:’-'-ﬂ. Cross-validation
_ __' untuk mﬂiﬂaﬁglm ke dalam hebm_pqi%[ﬂﬂd’]dm melatih
seria m model secara bergantian. Teknik ini membanty mengurangi bias
ﬂlam:islmgnlmgkm timbul dari pembagion data yang Illi!kiw

2.2.9. Hyperparameter Tuning

Hyperparameter tuning  sdalah  proses  mengoptimalkan  nilai-nilai
hyperparameter dalam model pembelajaran mesin untuk meningkatkan kinerja
model. l{]lpewiﬂaiah parameter yang tidak dlp{!]nFH oleh model selama
proses. pﬂinrﬂ'ﬂn, tetapi  ditentukan sebelum pelnillﬂl dimulai.  Contoh
hyperpamameter termasuk jumlah lapisan dalam jaringan saraf. nilai learning rate, dan
jumlah pohon dalam Random Forest (Mao et al, 2024). -

Proses tuning hyperpsrameter berfujusn untul: mencari kombinasi nilsi yang
menghasilkan model dengan performa terbaik pada data validasi. Teknik ini sangat
penting  karena nilai  hyperparameter yang dgﬂiﬂl M suboptimal dapat
menyebabkan model underfitting atau overfitting (Vidyashrez et al., 2024),




1.3 Keaslian Penelltian

Beberapa penelltian sebelumnya vang relevan dengan penelltian yang sedang

dilakukan di antaranya disajlkan dalam tabel 2. Matriks lterature review dan

posisi penelitian dibawah.

Optimasi Analisis Sentimen pada Ulasan Aplikasi DUKCAPIL di Play Srore
Menggunakan Metode Eumﬂi Learning

Tabel 2.1 (Maitriks literatur review dan posisi penelitian)

Mo | Judul Perhandingan

| An clfcttve | A Muhmml:r._iiﬁﬁ. Mengembangkon Penclitan ini
ensemble | R Ko, Jourmil of | kerngka kerja menegabungkan
deep leamning | King Saud pembelapran g Exira Trees
fromework [ Univeraty - meendalam metnde mennggani d.nln dengan SMOTE
for 1ext Computer and ensemible uniok ensemible sekuensinl don, | uniuk menangani
clazsifigatiom ymation lelnsyfikans teks lammya doleme mmh#t*u ketidaksermbangan

: Seiences, 2022 unalisis akurst sin dan
serimen erinzkotkan
‘pkuras annbises
“sentimen.

2 | Multilayce Sim'etal, Nowral | M Kombinast Tielak Penelitian i
Hybrid Languuge mynde] ensembie herbapmi menggabungkan | mengzabungkan
Ensemtile Processimg untuk annlsfs e hhﬂ‘. SMOTE | Extra Trees
Machine Jourmal, 2024 sentimen vaksm meeninghoitkon denean SMOTE

i Coveid-19 ikurasy umfuk
Muodel for nnalisis meningkatian
Analysisaf sentimen akurn= dan
Covid-19 ketahanan model
Vacrine dularm snalisis
Sentiments senfimen.

3 | Efficient K. Perumal, T. Mengzimakan Muodel Memerlukun Penelitian mi
State of Sudhomaths, miode] ansambel nmsamibel fuming mienggunakon
Charge Measurement untuk cstimosi. muql‘lhn paramcter vang | Extra Trees
Estimation in | Sensors. 2024 state of charge ukurant | kompleks dengan SMOTE
Elecine nda haterar cstimash stue untuk menangnm
Vehicles kendarzan hstnk of charge ketidakszmmbangan
Hattencs duta dan

memngkstkan
shourast prediksi,

4 | Appheation | Khan et al., Fokus puds Al Memerlukan Penclitan ini
of Artificenl | Jouwmal of penegunann Al memingkotkon | metode mengrabunghkun
Intellizence | Computational don teknik prediks tombahan unhek | Extra Trees
in Predicting | Scicnce, 2024 ensemble untuk dmanmika PCMInZANIn dengan SMOTE




Juduil Penclite, Med Tujuan Penelinan | Kesimpulan | Saran atan Perhandingun
Publikast, dan Kelemohan
L Tabun
the miernprediksi berhazai data dak uniuk
Dvnamics of dimamika berbagn | faktor terstruktur memngkmican
Yarous fuktor shuras dan
Foctors ketahanan model
Using Al dulam analisis
sentimen
Another Use | Bunkhumpompat | Menggunakan SMOTE Tidak Penclitran i
of SMOTE etol, Experi SMIOTE uniuik memngkntkon | mengpabungken | menggabungkan
for Syslems with Mmicnangzan kimerjs model | tekmk ensemble | SMOTE dengan
Interpretable | Applications. ketidnkseimbangan | pembielamran Extra Trees ontuk
Dhata Coll 2023 dota mesin:denzon memngkakan
{ skures analisis
enintnk sentimen pada
simictik dan olnsan aphkasi
kelas DUKCAPIL.
TS
Muchine Dhannbal of ol Menzzumzkan Maodel emeriukon Penelitean mi
Lesrnini Procedia meode] ensemble ensemble fuiriang mengrnakan
Based Compuiter antuk deteksi miemngkutkon | parameter ving | Extra Trocs
| mtriswon Seience, 2004 mitrus: poda mult- | okoras kompleks dengan SMOTE
Dictcction on klnst fikuss detelost intrusy uniuk
Mulu- mieringkmikan
Classification alournsi dan
krtshonan model
dalarm mnalisis
senhmen




BAB IIT
METODE PENELITIAN

3.1, Jenis, Sifat dan Pendekatan Penelltlan

Penelitian ini  menggunakan_ fdﬂﬁlﬂm kuantitatif dengan metode
eksperimen untuk mengembangkan dan mengevaluasi model analisis sentimen.
Pendekatan kuantitatif d;m m.pﬂiehhan---mi- karena memungkmkan
pengulurmn yang objektif dan analisis statistik dari data ulasan penguuna. Melalui
pm ini, mhﬁmmmmgemlum kmﬂfnmlhl secard numerik dan
Mkun berbagni lekmk yang dlgunﬁun dalam  analisis sentimen.
an'aitﬂn ini melibatkan beberapa tahapan penting, MWIM data,

Toces vektorisasi teks, penyveimbanoan data, peﬂw m“k dan
evalunsi model.

3.2, Metode Pengumpulan Data

Metode pengumpulan data dalam penclitian ini dtlm .nﬂaiu; proses web
sﬂqﬁﬂ yang menggunakan Google Play Scraper dan dlmx;ﬂmncntamkan
menggunakan [ingkungan pﬂﬂgﬁnhnngan (IDE) Google Colab, Web scraping
dilakukan untuk mengumpulkan ulasan pengguna qﬂw DUKCAPIL yang
tersedia di Gﬁnﬁh l'h]' Elqw selamn periode wakiu dari tahun 2021 hingga
Desember 2023 yang kemudian disimpan dalar bentuk formal csv sebanyak 10000
data ulasan. Proses web seraping ini dilakukan dengan tujuan untuk mengakses dan
mengumpulkan data uiﬂsﬁﬁ'i:éi-g'guﬁﬁ"sécéri'ht{i'iﬁ;ﬁs.

Penggunaan platform Google Colab yang menyediakan lingkungan pemrograman
Python dengan akses ke GPU. Google Colab dipilih karena kemudahan

pengounaanmya dan kemampuannya untuk menangani komputasi yang intensif.
Beberapa pustaka yang digunakan dalam penelitian ini antara lain imbalanced-

fearn, xghoost, scikit-fearn, nitk, dan Sastrawi.
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3.3, Metode Analisis Data

Beberapa langkah-langkah yang dilakukan dalam penelitian ini adalah sebagai
berikut:

I.  Menginstail pustaka yang diperlukan dalam proses penelitian ini. Pustaka yang

selanjutnva adalah mengubah teks ulasan menjadi fitur mimerik menggunakan
teknik TF-IDF, TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency)
adalah teknik yang mengukur pentingnya kata dalam dokumen berdasarkan



frekuensi kemunculannya dan seberapa jarang kata tersebut muncul di seluruh
dokumen.

6. Jika data yang terdopat dalam data yang telah diverifikasi temyata tidak
scimbang, maka dilkukan penyeimbangan data dengan SMOTE.
Ketidakseimbangan data ulasan, di mana jumlah ulasan positif, netral, dan
negatif tidak seimbang. Untuk mengatusi masaloh ini, penggunaan teknik
SMOTE  (Symthétic  Mingity  Oversampling  Technigue)  untuk
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Alur penelitiannya seperti yang ditampilkan pada Gambar 3.1 (Alur Penelitian).




BABIV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Pengumpulan Data

n dengan metologi scraping,

Gambar 4. | (Google Maps Scraper)

Pada screenshoot yang disajikan dalam gambar 4.1 nampak bahwa aplikasi
identitas kependudukan digital yang dipublikasikan oleh DITJEN DUKCAPIL
KEMENDAGRI telah di download lebih dar 100 juta kali { 100M+), Hal tersebut
menandakan aplikasi ini memang digunakan secara luas oleh masyarakat Indonesia.
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Screenshoot aplikasi ini, dilakukan saat melakokan revisi penelition ini pada
tanggal 16 Februan 2025, pasca Seminar Hasil Penelitian Thesis (SHPT). Dalam
gambar tersaji bahwa ada 57.6K review dan score bintang 2.8 sebagai rerata dan
score yang telah diberikan dalam 57.6K Review tersebut. Score diberikan dalam
bentuk bintang | hingga bintang 5. Bintang 1-2 sebagai negatif, bintang 3 sebagn
netral dan bintang 4-5 sebagai positif, maka rating 2.8 berada dibawah netral dan
cenderung pada negatif. Diharapkan melalui penelitian ini, bisa membenkan
temuan berhargn vang bermanfaat bagi peagembangan aplikssi ini di masa
s B e

Selanjutriys, dori aplikasi tersebut berbagal komentar review terhadap
aplikasi tersebut diunduh dengan cam melakuksn scroping yang dilakukan di
google colubs, dun pustaka google play scraper sebanyak 10,000 data.
Langkuh-langksh scraping adalah sebagai berikut:

1. Instalasi pustaka google-play-scraper.
3, Mengambil data ulasan splikasi DUKCAPIL dengan menentukan 1D
% Nenylinpan hasil scraping Ke dalam file CSV diilk mbiiels tebil danjut.

Teknik. ini memungkinkan pengumpulan daty ulazan secam otomatis dan

efisien, dengan atribut mm&mleh antarn lin:

« reviewld: 1D unik ufisan.

+  UserName : Nama pengguna aplikasi

« Userlmage : url yang mengandung image pengguna

« content: Teks ulasan pengguna.

« seore: Skor ulasan dalam skala [-5 bintang.

« thumsUpCount : jumlah tanda jempol vang diberikan oleh pengguna

« revisewCreatedVersion | mengandung versi dari review diberikan



» at: Tanggal ulasan diberikan.
»  replyAt : menunjukkan waki ulasan dibalas




Mgy 122

bk LR

R ES
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reviewld cbject
useriame object
userlmage object

content obs

dihasilkan dari proses seraping dapat disajikan seperti gambar 4.4 (Distribusi
Dataset):
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Distribusi Jumlah Skor

jumlah Data

2000 4

1 2 3 4 5
Score

Crambar 4. 4 (Distribusi Dataset)

4.2. Preprocessing Data

Tahap preprocessing bemujuan untuk mempersiapkan data  mentah
menjadi data yang siap disnalisis. Langkah-langkah yang dilakukan meliputi:

|. Penghapusan Tandn Baca don Angks: Teks ulosan dibersihkan dari tanda
baca dan angka untuk mengumngi noise.

b2

Tokenisasi: Setinp wulasan dipecah menjadi  kata-kata  individual
menggunakan leknik tokenisasi.
3. Penghapusan Stopwords: Kata-kata umum yang tidok memiliki makna

spesifik, seperti "dan." "yang," "di." dihapus menggunakan pustaka NLTK.
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4. Stemming: Kata-kata diubah ke bentuk dasamya menggunakan library
Sastrawi,
terstruktur, memudahkan proses analisis selanjutnya. Proses diatas, menghasilkan
dataframe seperti ditampilkan dalam gambar4.5 {Dataframe).
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Dataset setelah dibersihkan (menghapus duplikst dan data kosong):
' content score
Tolong di tingkatkan performa yh blar support ...
Perlu dikembangkan lagi dan perkust keamanan d...
VERIFIKASI DIDEPAN PETUGAS DUKCAPIL... KUNQ | ...
Masuk ke aplikasl saje susah, bagaimana pakal ...
¥enapa mau verifikasi kok selalu token selalu ...
Dataset berhasll disimpan sebagal ulasan rapi.csy

Bow b e @
Ty

4.2.2. Tanpa Valldas! Sentimen manusia
Berdasarkan referensi vang telah disampaikan pada landasan teori, maka
peneliti memilih untuk tidak melakukan validasi dengan sentimen manusia. Jadi
scraping, dilanjutkan dengan preprocessing, memilik data pada kolom yang akan
digunakan yaitu kolom content dan score serta menghilangkan data kosong dan data
duplikat.



Pertimbangan utama dari peneliti adalah masalah waktu dan tidak praktis,
serta bahwa sekiranya model dideploy dan diimplementasikan di dunia nyata, maka
rasanya tidak praktis. jika setiap aplikasi DUKCAPIL mendapatkan komentar, akan
terlebih dahulu dianalisa sentimen dengan persepsi manusia terlebih dahulu. Jauh
lebih mudah, praktis dan orisinil, jika model vang telah dideploy bekerja langsung
memberikan output yang diinginkan tanpa melalui campur tangan manusia.

Pada gambar 4.9 (Text Length dan Word Count), kolom sentiment yang
semula berisi kata negatif, telah berubah menjadi angka 0. Hal ini terjadi karena
sentiment negatif, netral dan positif telah encoding menjadi 0, 1, 2. Kebetulan data
yang ditampilkan, semuanys adalsh sentiment negatif. sehingga semua data
menunjukkan sentiment 0 , setelah proses label encoding. Sebagai penjelasan
tambahan, bersamaan dalam gambar 49 (Text Length dan Word Count),
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ditampilkan fitur baru yaitu text_length dan word_count , yang akan digunakan
dalam proses selanjutnya dalam penelitian ini.

i

content  sCord  RERbimEnt  teoct_ length  woed _count

o Takang di tingkatkan gerlomna yh ber spean 1 o 57 10
1 Perlu diaimianghan fag dan petkusd keamanan d 1 0 1 i
2 VERIFIHAS (NDEFAR PETLRRAS DUHCARIL . ELING 1 H T4 14
3 s ki ool 5303 BusarL hagalmang sl B 333 54
v | Kenapa : 1 152 n

P
“thon

penelitian kali ini, dengan herh
ﬂdn,pmulrhmamﬂhfﬁkaF D

Ketidakseimbangan data menjadi salsh satu tantangan utama dalam
penelitian ini, di mana ulasan negatif (bintang 1-2) lebih dominan dibandingkan
ulazan positif (bimang 4-5). Teknik SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling
Technique) diterapkan untuk menghasilkan sampel sintetis dari kelas minoritas.
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4.1.1. Distribusi Data tanpa SMOTE

Untuk menjawab rumusan masalah yang telsh ditetapkan dalam penelitian
ini, maka model yang dibangun akan dilatih dan diuji dengan dua macam deta, Data
yang pertama adalah data yang tidak seimbang, sementara vang kedua adalah data
yang telah melahn teknik SMOTE agar terjadi keseimbangan data. Dataset ulasan
terdiri dari berbagai skor yang mencerminkan persepsi pengguna terhadap aplikasi
DUKCAPIL. Distribusi data yang tidak seimbang dopat dilihat pada gambar 4.10
(Distribusi Data tanpa SMOTE),

Jomlah :I.I"I'.. Ee-l-' ‘:Blt:u{'i. :ntﬁ-lm:

s e

L i

G ww

1 VL 3
famar court, atype: Inths

fumiah Data per Kategori Sentimen

Helral | Pt
Kategod Sentiifen

Gambar 4. 10 (Distribusi Data tanpa SMOTE)

Total ulasan; 9,599 (setelah penghopusan dota kosong dan duplikasi), Kolom
utama: content, score. Dalam prafik tersebut. nampak sekali bahwa datn samgat
tidak seimbang. dimana data berlabel positif. jouh lebih sedikit dibandingkan
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dengan data berlabel netral dan megatif. Dimana data positif hanya 625,
dibandingkan data netral 2997 dan data negatif 5977,

4.3.1. Teknlk SMOTE untuk penyvelmbangan data
Penerapan SMOTE berhasil meningkatkan distrbusi data menjadi [ebih
seimbang. memungkinkan model untuk belajar pola dan setinp kelas secara adil.
Grafik distribusi sebelum dan sesudah SMOTE menunjukkan perubahan yang
signifikan. di mana jumlah ulasan di setisp kelas menjadi proporsional, yang
disajikan dalam gambar 4 1| (Distribusi Dataset setelahi SMOTE).

s  Eisrivesd Ointanet S ot SMOTE - B Chart
w0 |
wong | .0 T8 .
.'—-
N
& w0
19
o
ey
[
Megad Mgt Pt
EEFEE ST

Gambar 4. 11 (Distribusi Dataset setelah SMOTE}

Dataset yang semulal tidak seimbang dengan didaminasi label negatif serta
sangat minimnya label netral, diseimbangkan sesusi dengan jumlah data label
negatif yaitu 3977 data. Seimbangnya data. sanga b&penganm terhadap kinera
maode! yang dibangun dalam penelitian ini.

4.4. Membangun Muodel, Pelatihan dan Pengujian

Selanjutnya penelition dilakukan dengan membangun model dengan 10
algontma yang telsh dipilih dalam bab metodologi penelitian. Dataset dibam
menjadi data train (petatihan) dan test (pengujian) dengan komposisi 80% data
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pelatihan dan 20% data pengujian. Model dilatih dengan dataset yang tidak
seimbang, sesuni dengan dala yang telsh melalui preprocessing dengan
menghilangkan data duplikat dan data kosong pada dataset. Setelah itu, model
dilatih dengan dataset yang telah melalu proses penyeimbangan data dengan tekmik
SMOTE.

Dari lima algoritma ensemble yang digunakan dalam penelitian {Random
Forest, Extra Trees, AdaBoost, Gradient Boosting, dan XGBoost), masing-masing
algoritma dapat diklasifikasikan berdasarkan metode ensemble vang digunakan:

« Bagging: Random Forest, Extra Trees
» Boosting: AdsBoost, Gradient Boosting, XGBoost
s Voting dan Stacking: Tidak ada algoritma dan kategori ini dalam

penelitian ini.

Klasifikasi ini menunjukkan bahwa algoritma vang digunaken mencakup dua
pendekatan ensemble utama, yaitu Bagging untuk meningkatkan stabilitas dan
mug mtul rﬁeningkmknn okurasi dengan momhiﬁ ke-q:l.hhm secara
iteratif.

4411, Bagaing

Dalam penelition ini. kinerja algoritma ini terlihat unggul setelah
kinerja algoritma Extra Trees vang menduduki peringkat pertama. Dengan
Akurasi 93.3%: , Presisi 93.5%, Recall 93.3% dan F1-Score 93,3% nampak
bahwa Random Forest yang mewakili ensemble learning kategon bagging,
cukup unggul dibandingkan kstegor boosting. stacking maupun voting.

b, Extra Trees (Extremely Randomized Trees)

Dalam penelitizn ini. Extra Trees menjadi jawam dengan menduduki
peringkat pertama, dengan Accuracy 95,8% , Presisi 95.9%, Recalll 95,8%
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w

dan F1-Score 95.8% nampak bahwa algoritma ini cukup akurat dan stabil
dafam memprediksi label pada dataset DUKCAPIL ini.

4.4.1.2. Boosting
AduaBoost (Adaptive Boosting)

Berbeda dengan algoritmé kategori boosting yang lain, kinerja
algoritma ini eénderung burik dalam mengolah dataset dalam penelitian ini.
Akurasi 69,1% dibarengi dengan precision 70.6%; Recall 69,1% dan F1-
Score 69.3% adalah cerminan dari rendahnyn kinerja algoritma kategori
hoosting mlmﬂkpﬂlﬂiﬁm kali ini. I]mgm kinerjn buruk ini. AdaBoost
menjadi satu- -safunys algonitma, yang: _' erjanya dibawah  algoritma
individual seperti Logistic Regression dan Decision Tree. yang berkinerja

dikisaran 83% di semua metrik pengukuran kinerja.
- Gradient Boosting

Dibandingkan dengan AdaBoost yang telah kita ulas diiluan,
w mi cukup lumayan kinerjanyn. Denpuﬁccmwv 851,&%, Presisi
86,1%, Recall 85,6% dan F1-Scare 85.6%, hnﬂrh-tlgmbm ensemble ini,

setidaknya sudah lebih baik dibandingkan dengan algoritma individual

seperti Decision Tree dan Logistic Regression yang berkinerja dikisaran

Dalam penelitian kali ini, XGBoost berada diperingkat ketiga
dengan kinerja di ates 90% hampir semoa metrik kinerja. Accurncy $0,9%,
Precision 91 3% . Recall 90.9% dan F1-Score 90.9% membuat algoritma ini
layak dibanggakan, karena tunn berkontribusi atas keungpulan kinerja
algontma ensemble dalam kontes ini.
4.4.1.3. Stacking

Hasil evaluasi performa model Stacking Ensemble disajikan pada
gambar 4.12 (Stacking Ensemble). Model imi mengpabungkan kekuatan



beberapa algoritma dasar dengan menggunakan model meta-learer untuk
meningkatkan akurasi prediksi. Bertkut adalsh penjelasan rinci dari hasil
tersebut:

Trairﬁng Stacking Ensemble. ..
Training completed in 3859.91 seconds.

Stacking Ensemble Metrics:
Accuracy: 8. 93 I

kompetitif. Model ini lajllkdlpettlmhmghnsehagn pendekatan utama untuk
tugas analisis senfimen karena kemampuannya dalam menangkap pola yang
kompleks melalui penggabungan beberapa algoritma dasar.
4.4.1.4. Voting
Hasil evalussi model Voting Ensemble disajikan pada gambar 4.13 {Voting
Ensemble ). Model ini menggabungkan prediksi dan beberapa algoritma dasar
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prediksi. Berikut adalah nncian hasil evaluasi:

Voting Ensemble Metrics:
Accuracy: 9.9141
Precision: 8.9167
Recall: @.9141
Fl1-Score: 9.9143
precision

. Fl-seare support

datn. Presisi
an jumlah prediksi
ih lepat. Recall 91,41%
ositif yang sebenamya

gkan presisi dan recall,
menunjukkan keseimbangan performa model dalam membuat prediksi akurat.
Performa Berdasarkan Kelas

Kelas 0 (Sentimen Negatif): Presisii B6%, Recall: 93%, Fl-Score: 807,
menunjukkan model cukup baik dalam mendeteksi sentimen negatif, dengan recall
yang tinggi meskipun presisi sedikit lebih rendah.



Kelas 1 (Sentimen Netral): Presisi: 97%, Recall: 94%, Fl-Score: 95%. Sentimen
netral memiliki performa terbatk di antara ketiga kelas. dengan presisi vang hampir
SEMTPUTTIL.

Kelas 2 (Sentimen Positif): Presisi 92%, Recall: 87%, Fl-Score: 90%
menunjukkan Model meniliki kinerja vang cukup baik dalam mendeteksi sentimen
positif, meskipun recall sedikit lebih rendahdibandingkan presisi.

Statlstlk Rata-Rata

Macro Average: Presisi EMMN'&EF |-Score: 81 &

Statistik ini menunjukkan min-rat fidak berbabot dari metrik di seluruh kelas,
mencerminkan performa yang mefata.

Welghted Average: :

P‘I't'ﬂiﬁ. 92%, Recall: 91%. Fl-Score: 91% Statistik imi angkm
proparsi ﬂmm setiap kelas, memberikan gambamn performa keseluruhan
modal.

Model Voting Ensemble menunjukkan performa yang sangat baik: dengan
akurasi, presisi, recall, dan Fl-Score di atas 91%, Sentimen neiral memiliki
performa terbaik dengan presisi dan Fl-Score yang tinggi, sedangkan sentimen
negatifdan positif menunjukkan basil yang baik nammun sedikit Jebih rendah. Model
ini memberikan solisi yang andal dalam analisis sentimen dengan memanfaatkan
pendekatan voting untuk meningkatkan stabilitas prediksi

4.4.1.5 Voting ensemble dikombinasi m*'lhusﬂng
Dalam penelition ini, peneliti mencoba menggunakan pendekstan Voting
Ensemble dengan kombinasi metode Bagging dan Boeesting. vang diharapkan
dapat secara signifikan meningkatkan keakuratan don stabilitas' prediksi
dibandingkan dengan model individu

Dalam gambar 4.14 {Voting Ensemble Bagging dan Boosting) adalah potongan
koding. untuk menggambarkan model dengan kombinasi bagping + boosting dalam
konsep voling ensemble yang dimaksud.
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# Bpfindiikan Hagging dem Bomitlng wodelc

fapging_medrl + PxtralieniClossifinrin_satimatorasiin, randos slateead|

Doostimg mde] 1« BEClessifler{uce_ lube]_eocedersFalie, wval_setrlon'mloglo ", randes statesdJ)
boosting model 7 « GradientBoostingClassifier(n_estimators=100, randos_statesdl)

# Woting Clamniiier (aoft wtl.'n[ untub progailivey Irbik hlﬂ
wotlsg c2f = VotlngDlessifier{
ertimtors]

['et!, bagging model),
('xgh', hoosting medel i},
[y hankt ing_meake] 31

k

vertinga" st
i

pmmmdnnmﬂ]ngmdhmkmkmunhngmhnﬁ]tmﬂL

Mmkipmdﬁnﬁhn.ﬁwjﬂdlﬁumdalkumhinﬂﬁhd"mmhﬂﬂhﬂ
kineja yang lebih baik, dibandingkan dengan ketiks model bekerja secara
individual. terutama ketika algoritma Extra Trees maupun Random Forest secara
individual.



4.4.2. Hyperparameter Tuning
mereka. Penjelasan detail dari hasil proses tersebut dapat dilihat pada Gambar 4.16
(Hyperparameter Tuning):

n_;;tnr;tion; o5

Fitting 3 falde for sach o
Host Parametors: | "max_depd
Boest- Score: . BOTIGEIM

Sy 'n_estimators’c JoR}

Gambar 4. 16 (Hyperparameter Tuning)

Proses hyperparameter tuning, dapat dilibat dari gambar 4.16. Proses
dilakukan dengan total lima iterasi dilakukan selama proses pencarian parameter
terbuik. Setiap kandidat pada iterasi vl mienggunakan setidakryn 902 sampel.
Pada iterasi terakhir, kandidat terbaik menggunakan total 14.433 sampel untuk

51



pelatihan. Jumlah kandidat dikurangi separuh pada setiap iterasi. menghasilkan
pengurangan secarn eksponensial. Kandidat tidak dieliminasi lebih agresif di luar
konfigurasi faktor eliminasi.

I'n_]u:lt:rlil

Iterasi 0:

I..'-.': mne +_:|'1.I;]'||E'l','| Total
Fit: 0. K ng lebih besar untuk
mengevaluas performa o
Iterasi 4:

Jumlah Kandidat: 2 (final), Sumber Daya per Kandidat: 14.433 sampel,
Jumish Total Fit: 6. Dua kandidat terbaik dievaluasi menggunakan seluruh data,
dan parameter terbaik dipilih berdasarkan skor velidssi.

3. Hasll Akhir



Parameter Terbaik: max_depth: None (tidak ada batasan kedalaman pohon},
min_samples_split: 5 {minimum sampel untuk melakukan split). n_estimators: 200
{jumlah pohon keputusan). Best Score: (.89799 (akurasi terbatk dari kandidat
terpilih).

Proses Halving Random Search berhasil mengidentifikasi parameter optimal
untuk model yang diuji. Deugnnpmdf ertahap ini: Waktu komputasi dapat
i cars efisien m yang Kurang menjanjikan.
timators) menunjukkan
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Summary of Results:

a
1
2
3
4
5.
&
7
B
g

Model Accuracy

Logistic Regression 8.841146

Decizion Tree ©.745354

Random Forest @.829167

Extra Trees ©.832292

SVM 8.B843750

KNH 9.812588

Gaussian NE 0.48

AdaBoost @

Gradiend

gambara. |2

Precision
0.785617
8.729254
8. 781872
0.785157
8.793438
g.765702
2.661421
3. 7a281%
SES

Recall
8.841145
8. 745354
8.829167
@8.832292
8.8437%8
8.81258a
8. 487500
8.736872
8.8189317
@.824470

Fl-Score
B.887969
B_737456
B.795386
9. Fa88a2
B_A89918

18.784355

B.548743
B.56092284
8. 776566
B. 704375
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Gambar 4, 18 (Perbandingan kinerja seluruh Algoritma)

Pada gambar 4.18 (Perbandingan kinerja seluruh Algoritma) dapat tersaji
bﬂ:ﬁ’nﬁwumngg! tercapai dianpka 84% oleh algunlm:l Logistic Regression
dan SVM, Precision tertinggi dicapai oleh XGHDM!W angka 81%. Recall
tertinggi dicapai oleh SVM dan Logistic Regression ]Hh terakhir F1-Score
dipertshankan oleh SVM dan Logistic Regression di angka 81%

IMMMI ‘model dengan SMOTE
it ankan dengan :Imm telah melalui proses
pen}rﬂmbungan dam d-:ngan Iehruk SMOTE. Hnﬂkn.w;.n-nmdel disajikan laporan
tabel perbandingan kinerja masing-masing model seperti disajikan dalam gambar
4.19 [Teknik SMOTE) }.raug.mmun]ukkn.n hasil evaluasi berdasarkan accuracy.
precision, recall, dan Fl-Score masing-masing model :
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Summary of Results:

Model Accuracy Precision fecall Fi-Score
e Logistlc Regresslon ©,838863  €.842309 €.838863 @.839737
1 Decision Tree 8,832172 B.B33@15 @.832172 ©.831938
2 Random Forest ©.933802 8.035455 ©.033802 @.033008
£l Extra Trees ©8.058451  @.550284 @.958461 @.058485
4 SVM  8.439922 §.448198 @,439922 @.415716
s KNM B.GEEEI5  B.TAAS14  O.686025  @.647555
& s
¥
8
2

Gausstan NB @.777538  R.7F1017

0.691386 @.693047
8.856147 0.B5H820

2.989116 @.939565

antdnn Extra Trees.

Sebaliknya. model SVM (Support Vector Machine) menunjukkan performa
terburuk dengan akurasi 43,99%, yang mengindikasikan bahwa model ini tidak
eocok untuk data yang digunakan dalam penelitian ini. Model KNN dan AdaBoost
juga memiliki performa yang relatif rendah, masing-masing dengan akurasi 68.69%
dan 69,14%,



Untuk model probabilistik seperti Gausslan Nalve Bayes, akurasi fercatat
sebesar 77,75%, menunjukkan performa yang cukup memadai dalam menangani
dataset ini. Model berbasis pohon keputusan seperti Decislon Tree menghasilkan
akurasi sebesar 83,21%, yang cukup kompetitif tetapi masih kalah dibandingkan
Random Forest dan Extra Trees.




Model Camparison; Accuracy
L]
ey

Lijeste Rasgression

Decmion Tree

Mandom Forest

Entra Tiess

(=7

Mtiidal

KNN

Adations

O e oo

F —_— .
oa i3] (= ] o e 1D
ALruracy

Gambar 4. 20 (Grafik Model Comparison: Accuracy)
mﬂmm Akuras) Tertinggl

|, Extra Trees mencatat akurasi tertinggi scbesar 96%. menjadikannya
algoritma paling unggul dalam penelitian ini. Miﬁ'munw menangkap
pola data dengan sangat bk, schingga menghasilkan prediks: yang akurat,

2. ‘Random Forest berada di posisi kedua dengan akurasi 93%, menunjukkan
performa yang juga sungat kompe:

3. XGBoost menempati penngkat ketiga dengan akurasi 91%., mendekati

hasil Random Forest dan tetap dalam kategori kinerja tinggi.
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Algorlima Non-Ensemble dengan Performa Balk

|. Logistie Regression dan Deelslon Tree masing-masing mencatat akuras
sebesar 84% dan 83%, menunjukkan bahwa algoritma non-ensemble ini
muasih dapat bersaing, meskipun tidak sebaik model berbasis ensemble
learning.

Gaussian Nﬂ!.h!{ﬂ Juga mnmiI& performa yang cukup baik dengan
akurasi T8%, me@ﬂhﬁlﬂ salah satu algoritma probabilistik yang cocok
untuk analisis sentimen ini

b2

Algoritma dengan Akurasi Rendah

I, Support Vector Machtne (SVM) mencatat akurasi paling rendah, yaitu
44%, menunjukkan balwa algoritma ini kurang cocok untuk dataset yang
digunaken dalam penelitian ini.

‘2. KNN (K-Nearest Nelghbors) dan AdaBoost masing-masing mencatat
akurasi 69%. yang tergolong maoderat tetapl tidak dapat bersaimg dengan

Performa Keseluruhan Algoritma Ensemble Learning

Secara keseluruhan, algoritma ensemble leaming (Extra Trees. Random
Forest, XGBoost, Gradient Boosting, dan AdaBoost) menunjukkan performa vang
jauh lebih baik dibandingkan dengan algoritma non-ensemble leaming. Model
seperti Extra Trees, Random Forest, dan XGBoost secara konsisten memberikan
akurasi yang lebih tinggi, membuktikan efektivitas pendekatan ensemble leaming
datom meningkatkan performa prediksi.



Hasil grafik im menguatkan bahwa algoritma berbasis ensemble leaming,
khususnva Extra Trees, merupakan pilihan terbaik pada dataset yang digunakn.
Dengan akurasi tertinggi dan konsistensi yang baik, algontma ensemble leaming
memberikan keunggulan signifikan dibandingkan dengan algoritma non-ensemble

leaming.

4.5.2.2. Komparasl kinerja presisi model

Grafik "Model Comparison Precision” mm‘_ng:lmbﬂrkan perbandingan
presisi dari sepuluh alooritma yang digunakan. i'miﬂ adalah metrik yang
mnngul:ur ketepatan _prediksi positif yang dibuat oleh model, dan hasilnya
nu:uutmlihm kinerjfa yang signifikan antara model ensemble dln_nﬂn—ensemh]e
m .wpah djtumpm dalam Gambar -‘L.n'ﬂ {MH@IEI Comparison:
i S

Model Comparison: Preciion

-

e wen | I

wwn_

IdaRoost

Gratient Besiling

Mot

oo 032 ne a8 os in

Gambar 4. 21 (Grafik Model Companson: Precision)



Algoritma dengan Presisi

. Support Vector rendah sebesar

Support V Inchbie (SVM) mencatat 7
noatol pr ..-.l Pi'i“ 5

utmmhmwlﬂmmiﬁﬂmkmﬂuks dataset yang

ol



2. KNN (K-Nearest Nelghbors) dan AdaBoest masing-masing mencatat
presisi sehesar 71%, yang tergolong sedang tetapi jauh dari performa model




Motel Cremparisan: Recal

Gambar 4, 22 (Grafik Model Comparison: Reeall

Algoritma dengan Recall Tertinggl
Iﬁﬂrghﬂu mencapai nilay recall fertinggi sebesar 96%, menegaskan

paninya untuk mengidentifikasi selu:ullﬂpusmfdw sangat

baik.

2. Random Forest bemda di posisi kedus dengan nilai recall 93%.

menunjukkan performa yang sangat baik dalam mendeteksi data positif.

3. XGBoost menduduli peringkat ketipa w nilai recall 91%. yang juga
sangal kumpelmfdm ‘mendukung ke

ensemble terbaik.

yit sebagai salah satu model
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Algoriima Non-Ensemble dengan Recall Balk

|. Logistle Regression dan Declsion Tree masing-masing mencatal nilai
recall sebesar 84% dan 83%., memmjukkan performa yanz memadai di
antara algoritma non-ensemble:

2. Gausslan Naive Bayes memiliki nilsi recall sebesar 78%, yang
mencerminkan kesesupian algoritma ini untuk mendeteksi data positif
St g s simen

8 dcagin RegalReptan

‘I, Support Vector Machine (SVM) mencatal milai recall terendah sebesar
44%, mengindikasikon balwn algaritma ini kurang M_mﬂ;ﬁ_:ﬁﬂ:set

yang dignnakan dalam penelitian ini.

1

KNN (K-Nearest Nelghbors) dan AdaBoost. masing-mnsing mencatut
nilai recall sehesar 69%, vang tergolong sedang tetapi tidak dapat bersaing

' dengan modeal ensemble yang lebih kuat.

Secara keseluruhan, algoritma ensemble leaming (Extra Trees, Random
Forest, XGBoost, Gradient Boosting, dan AdaBoost) memiliki nilai recall yang
lebih tinggi dibandingkan dengan algoritma non-ensemble. Model seperti Extra
Trees, Random Forest, dan XGBoost secara koensisten menunjukkan keunggulan
dalam mendeteksi data positif dengan presisi tinggi, menjadikannya pilihan yang
lebih andal untuk analisis sentimen.

Hasil prafik im memperkuat bahwa algoritma berbasis ensemble |leaming,
terutama Extra Trees. adalah pilihan terbaik untuk tugas analisis sentimen



berdasarkan nilai recall. Dengan recall tertinggi., model ini menunjukkan
kemampuan yang unggul dalam mengidentifikasi data positif yang sebenamya.
Meskipun olgoritma non-ensemble sepert: Logistic Regression dan Decision Tree
memberikan hasil yang memadai, mercka belum dapat menyvaing keunggulan yang

ditawarkan oleh model ensemble leaming.

4.5.2.4 Komparas! kinerja f1-score model
Grafik "Model €omparison; Fi-Score" menggambarkan perbandingan nilai

Fl-Score dari_sepulub u!gmmgﬂsmﬁnnm yang dituangkan pada
Gambar 4.23 (Grafik Model Comparison: F |-Scare).

Gambar 4. 23 (Grafik Model Comparison: F1-Score)
Algoritma dengan Fl1-Score Tertinggl

. Extra Trees mencatat Fl-Score tertinggi sebesar 96%. menunjukkan
kinerjanya yang sangat unggul dalam memberikan prediksi yang seimbang

antara presisi dan recall.

65



2. Random Forest berada di posisi kedua dengan milai Fl-Score 93%.
i,

3. XGBoost menempati peringkat ketiga dengan nilai F1-Score 91%, yang
juga mendukung posisinya sebagai salah satu algoritma terbaik.

iencatat FI-Score

non-ensemble ini

2. KNN (K-Ne

nilai Fl-Score sebesar 65% dan 69%, vang tergolong sedang tetapi jauh
dari performa model terbaik.



Ferforma Keseluruhan Algoriima Ensemble Learning

Secara keseluruhan, algoritma berbasis ensemble learning (Extra Trees,
Random Forest. XGBoost, Gradient Boosting, dan AdaBoost) memberikan hasil
F1-Score yang lebih tmgm dibandingkan algontma non-ensemble learning. Model
seperti Extra Trees dan Random Forest secara konsisten menunjukkan keunggulan
dalam menghasilkan prediksi yang akurat dan seimbang, menjadikannya pilihan
yang lebih andal untuk analisis senum

Hasil graﬂk ini menguatkan luhwq.ﬂgmiml berbasis ensemble lepming,
lemla.m:l._m?frf_rﬁ, adalah model ferbaik berdasarkan mlai Fl-Score. Dengan
F1-Score fertinggr. 'mnddhl mjuﬂnn kemampuannya dalam memberikan
prediksi yang seimbang antars presisi dan recall: Algoritnia non-ensemble seperti
L:@ﬁh: Regression dan Decision Tree memberikan mmw}:up baik,
tcm mﬂmh belum dapat menyamai keunggulan yang ditawarkan eleh model

4.53. Perbandingan kinerja model individual vs Ensemble Learning

 Untuk menjawab rumusan masaloh yang telah ditefapkan sebetumnya,
drbagian awal penelitian ini yaitu : Bagaimana peﬂm:di:m.kuﬁjt algoritma
madel individual dengan model ensemble dalam snalisis sentimen ulasan aplikasi
DUKCAPIL? Model yang mana yang memberikan hasil yang lebih akurat dan
andal?. Dari hasil pelatihan dan pengujian model ditemukan bahwa model
Ensemble Learning, setelah menggunakan SMOTE temyata memiliki kinerja lebih
unggul dibandingkan semuoa model individual, seperti ditampilkan dalam Gambar

4 24 (Grafik Perbandingan Kinerja Model Non Ensemble vs Ensemble),
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Gombar 4. 26 (Confusion Matrix- Extra Trees)

Pada confusion matnx yang disajikan dalam gambard 26 (Confusion Matrix-
Extra Trecs), nampak bahwa model Extra Trees sebagai pemenang dalam kontes
ini, dengan memprediksi benar 1164 pada label negutif, dibandingkon 8 dan 20
kesalohan. Memprediks: | 209 benar pada sentimen label netral dibandingkan 3 dan
3 kesalahan. Selanjutnya model masih menmjukkan kinerja vang sangat baik
dengan memprediksi 1072 benar pada label positif dibandingkan 93 dan 6
kesalahan.

Dengan kinerja yang pemilang ketika menggunakan teknik SMOTE. ternvata
Extratrees gagal memprediksi label netral ketika tanpa menggunakan SMOTE. Bisa
dimaklumi, minimnya dataset berlabel positif, menyebabkan data training dan test
yang minim, dibandingkan dengan label negatif dan positif. Kegagalan algoritma
Extratrees pada dataset tanpa SMOTE. digambarkan oleh gambar 4.27 (Extra Trees
tanpa SMOTE).

T0
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Gambar 4. 27 (Extra Trees tanpa SMOTE)

Nompak sekali pada gnmbar 4.27 bahwa dari 139 data petral yong ada,
tidak satupun yang diprediksi benar oleh model Extra Trees. ketika data belum
diseimbangkan dengan SMOTE. Ini menunjukkan pada dataset ini, SMOTE
memegang peranan sangat penting dan sangat signifikan menjadi faktor penentu
dari model yang dibangun dengan algoritma Extra Trees.

4.5.0. Word Cloud
Dalam konteks analisis sentimen ulasan aplikasi DUKCAPIL, word cloud
digunakan untuk mengidentifikasi kata-kata unik yang sering muncul pada kategori
sentimen negatif, netral, dan positif. Hal ini membantu memahami aspek apa saja
yang menjadi fokus perhation penpgguna oplikasi, bak dalam bentuk kritk,

masikan netral, maupun apresiasi.

T



4.5.0.1 Word Cloud untuk Sentimen Negatif

WordCloud - Kata Unik Sentimen Negatif




4.0.6.2 Word Cloud untuk Sentimen Netral

ww:lml mmﬁ!lmhnﬂl'uml

iy iumilonn SRS

teknis.

« Katakata seperti “lagi™ dan “KTP" tetap muncul, mencerminkan fokus
pada fungsi utama aplikasi.

T3



4.0.0.3, Word Cloud untuk Sentimen Positl
WordCloud - Kata Unik mlmm Positif

dip lt ]_ ! wn ﬁ mdu 1llah
l prn udq A

1|I|Ii

2ai
S0
E
-U Jﬁmﬂ J'l-njn:-l

» Istilah “dukecapll™, “data™, dan “dighal™ menunjukkan pengakuan positif
terhadap transformasi digital dalam layanan kependudukan,

Word cloud ini memberikan wawasan penting lentang persepsi pengguna
terhadap aplikasi DUKCAPIL.
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|. Sentimen negatif menunjukkan aspek yang perlu diperbaiki, seperti fitur

teknis dan kemudahan akses,

2. Semtlmen netral memberikan masukan spesifik yang dapat dijadikan
panduan untuk peningkatan layanan.

3. Sentimen positif menyoroti keberhasilan aplikasi dalam memberikan

manfaat kepad:  pengg

4.6.1. Hasll Penelitlan
Penelitian ini membandingkan kinerja algoritma ensemble learning dengan
algoritma non-ensemble learning, Hasil evaluasi kinerja masing-masing algoritma
disajikan pada tubel disajikan dalam tabel 4.2:
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Tabel 4.2 (evaluasi kinerja masing-masing algoritma)

1. Algoritma Ensemble Learning
Rarsdon Teeest 231 -9k RETeS a131%
Eatra Trecs. I a5 96404 anac
AdaBovsl 69145 TOES% . 69 14% - R
mradient Boosing 5615 i B5EIH 55T

WA

Di antara algoritma; learming ¢ Regression dan Decision
Tree memiliki performa usi masing-masing 83.88%
dan §321%. Namun, algoritma seperti SVM (43.99%) dan KNN (68.69%)
menunjukkan performa yang jauh lebih rendsh dibandingkan model ensemble,
yang mengindikasikan keterbatasan algoritma ini dalam menangani data sentimen.

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa algoritma ensemble learning.
khususnya Extra Trees dan Random Forest, memiliki performa yang jauh lebih baik
dibandingkan algoritma non-cnsemble leaming. Temuan ini mendukung

T



penggunaan metode ensemble learning dalam penelitian analisis sentimen pada
dataset ini.

4.0.1. Perbandingan dengan Penelitian Sebelnmnya

Penelitian ini dibandingkan dengan studi oleh Shkurti et al. (2022} berjudul
"Performance Comparison of Machine Learning Algorithms for Afbonian News
Articles", Studi tersebut menggunakan berbagai algoritma klasifikasi—termasuk
Multinomial Naive Bayes. Logistic Regression, SVM, k-NN, Perceptron, Passive
Aggressive, dan Random me-—wm.mmgkhfﬁkﬁﬂtan berita dalam &
kategori. ‘rhhmehhﬂiﬂ ﬂm Bqnn- {hingga 30.000 artikel) dan menilai
mm“rm nkurasi sertn waktu pelatthan dmpengﬁm.

o o

Dalam studi’ Shkurti et al., Passive Aggressive menunjukkan skurasitertinggi,
m mgk,n akurasi tidak melebihi 90%. Sementara i, Rmﬁnni’mmﬂlnh
model wm akurasi terendah di bawah 80%. Sebaliknya, dﬂmwﬂh
model Extra Trees dengan SMOTE mencapai akurasi 95,85%, precision’ 95.93%

recall m.ﬁm Flscore 9585%, menunjukkan _-!_l;__lzml-ggu]un;_-kg.i.nhtatlf
signifikan datam hal akurasi dan stabilitas prediksi

Perbedaan Kualitatif Algoritma:

.. Jenis Datat Studi Shicarti hﬂgp_mmlan lehh"ﬂtg:mg bersifat objektif,

Aggressive. Penelitinon ini :umlmﬂ:m data ulasan pengouna aplikasi
yang lebih subjektif, pendek, dan tidak terstruktur, yang lebih kompleks dun
menantang untuk diprediksi.

2. Tujuan Klasifikasi: Studi Shkurti fokus pada multi-class classification (&

kelas berta). sedangkan penelitian ini fokus pada binary classification

??



(positif negatif). Klasifikasi biner umumnya menghasilkan metrik yang
lebih tinggi karena kompleksitasnya lebih rendah.

3, Pendekatan Model: Studi Shkurti hanya menguji model-model individual
klasik tanpa penguatan. sementara penelitian ini menerapkan ensemble
learning (Extra Trees, Random Forest, XGBoost) yang diketahui memiliki

mﬁﬂmﬂnmtmpmmdmfmmlmmmehkﬂmﬂm
pemilihan algoritma harus disesunikan dengan karakteristik data dan tujuan
analisis, bukan semata-mata berdasarkan performa umum suatu model.

Selain penelitian di atas, berbagai penelitian telah membandingkan kinerja
metode machine learning, menunjukkan keunggulan metode ensemble:



»  Studi oleh An Ensemble Learning Approach for Anomaly Detection (2023)
menunjukkan bahwa pendekatan ensemble, seperti Random Forest dan
Gradient Boosting, menghasilkan performa vang lebih stabil dalam
mendeteksi outlier, dengan akurasi hingga 92%.

aming dan Stacked Regression (2023)

Fenerapan Analisls Sentimen di Domain Laln
Penelitian terkail analisis sentimen di berbagai domain jugs menunjukkan hasil
yang relevan:



e Yelp Reviews Analysis (2021) memanfaatkan ulasan pelanggan untuk
mengevaluasi pengalaman pengguna selama pandemi COVID-19. Dengan
pendekatan analisis kata kunci dan multiple cormespondence analysis,
penelitian ini memberikan wawasan mendalam tentang pengaruh protokol

keamanan terhadap kepuasan pelanggun.
b Penelition tenfang Sentimesit Classification-in Slovak (2023) mencatat

akurasi hingzn 90% menggunakan mode! ensemble, yang membuktikan
- efektivitas pendekatan ini di berbagai bahasa dan konteks,

Pilition ini memberikan kontribusi yang signifikan dalam membandingkan
algoritma ensemble dan non-ensemble untuk analisis sentimen pada ulasan aplikasi
DUKCAPIL. Dengan pendekatan yang melibatkan SMOTE, hyperparateter
tu.llmg, dm_ abumma ensemble leammg, penelitian im n'u:nun_luh bahwa
algoritma seperti Extra Trees dan Random Forest mampu mencapai akurasi lebih
Zﬁi-t-‘ﬁﬁ.m lebih unggul dibandingkan sebagian besar penclitian Mﬂmya.
Hasil ini mendukung klaim bahwa metode ensemble memiliki keunggulan
signifikan dalam menangkap pola dato yang knmpleﬂ.

memm Kontribusl Penelitian
Penelitian ini _' B ] ligmmw dalam konteks

analisis sentimen mﬂmihp 'I:thsnn npﬂknsl DUKCAPIL. Evaluasi dilakukan

dengan mempertimbangkan be e Mmt akurasi, presisi, recall,
dan Fl-score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa alporitma ensemble—

khususnya Extra Trees dengan SMOTE—memiliki performa paling unggul
dibandingkan model-model individial,

Eksplorasi mendalam terhadap hasil ini mengindikasikan sdanya
signifikansi dampak metodologis dan praktis dalam pemilihan algoritma berbasis
karakteristik data. Penelitian ini menunjukkan bahwa:



data lebih baik daripada model individual,
2. Perbedaan performa antar algoritma tidak hanya bersifat teknis, tetapi juga
kontekstual terhadap jenis teks (ulosan pendek dan subjektif).

Bl
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KESIMPULAN DAN SARAN

2. Pengarub Penggunaan Teknik SMOTE
Penggunaan teknik SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling
Technique) secara signifikan meningkatkan kinerja model analisis sentimen
dalam hal akurasi, presisi. recall, dan FI-Score. Teknik SMOTE mampu
mengatasi masalah ketidakseimbangan data dengan membuat sampel



sintetik dari kelas minoritas, sehingga model dapat belajar dari data yang
lebih seimbang. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model yang dilatih
dengan data yang telah diseimbangkan menggunakan SMOTE memiliki
performa yang lebih baik dibandingkan dengan model yang dilatih dengan
data yang tidak seimbang. Model Extra Trees dengan SMOTE memberikan

o, presisi 95,93%. recall

penggunaan embedding berbasis konteks (misalnya Word2Vec, GloVe,
atau BERT), yang dapat meningkatkan kualitas representasi data teks.
Teknik ini dapat membantu model untuk menangkap hubungan semantik
dalam data ulasan dengan lebih baik.



3. Penggunaan Dataset yang Leblh Beragam Penelitian selanjutnya dapat
menggunakan dataset ulasan dari berbagai aplikasi layanan publik lainnya
untuk menguji generalisasi model yang dikembangkan. Hal ini akan
memberikan wawasan vang lebih luas tentang kinerja model dalam konteks
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