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ABSTRAK

Perkembangan teknologi digital yang begitu pesat telah membuat aplikasi
e-commerce, termasuk Shopee sebagai salah satu platform terkemuka dengan
jutaan pengguna aktif, semakin banyak digunakan di Indonesia. Review pengguna
pada Google Play Store adalah sumber data yang sangat berharga untuk
mengevaluasi kualitas pelayanan sekaligus menganalisis sentimen konsumen.
Namun, tingginya volume data serta kerumitan bahasa yang digunakan dalam
ulasan mengharuskan adanya pendekatan analisis yang tepat dan efisien. Studi ini
dirancang untuk mengevaluasi dan membandingkan efektivitas dua algoritma
klasifikasi yang berbeda, yaitu Random Forest dan XGBoost dalam
mengidentifikasi sentimen dari ulasan pengguna Shopee. Akuisisi data tekstual
ulasan dilakukan secara terprogram melalui proses scraping lewat Play Store,
proses lanjutan menerapkan workflow NLP standar yang mencakup: annotasi label,
case normalization, data cleansing, tokenization, stopword elimination, dan
morphological stemming. Tahap berikutnya melibatkan ekstraksi fitur dengan
menerapkan skema TF-IDF, dilanjutkan dengan partisi korpus data dipartisi ke
dalam dua kelompok terpisah, yakni subset pelatihan (training) dan subset validasi
(testing). Kerangka klasifikasi kemudian dikonstruksi menggunakan algoritma
Random Forest dan XGBoost, yang selanjutnya dinilai kinerjanya melalui
serangkaian indikator evaluasi meliputi akurasi, presisi, recall, dan F1-score.
Temuan dari studi ini diharapkan mampu menawarkan rekomendasi tentang
algoritma yang memiliki efektivitas tertinggi dalam penilaian sentimen untuk
platform e-commerce, serta memberikan kontribusi bagi peningkatan kualitas
layanan dan penelitian lanjutan di bidang data mining dan pemrosesan bahasa
alami.

Kata Kunci: Random Forest, XGBoost, TF-IDF, metrik akurasi, precision, recall,
Fl-score.
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ABSTRACT

The rapid advancement of digital technology has led to the widespread adoption of
e-commerce applications in Indonesia, with Shopee standing out as a leading
platform boasting millions of active users. User reviews on the Google Play Store
serve as a highly valuable data source for evaluating service quality and analyzing
consumer sentiment. However, the substantial volume of data and the linguistic
complexity within these reviews necessitate a precise and efficient analytical
approach. This study is designed to evaluate and compare the effectiveness of two
distinct classification algorithms Random Forest and XGBoost in identifying
sentiment from Shopee user reviews. The textual review data was acquired
programmatically via scraping from the Play Store. Subsequent processing
implemented a standard NLP workflow, encompassing: label annotation, case
normalization, data cleansing, tokenization, stopword elimination, and
morphological stemming. The next stage involved feature extraction using the TF-
IDF scheme, followed by partitioning the dataset into two separate subsets: training
data and testing data. A classification framework was then constructed using the
Random Forest and XGBoost algorithms, the performance of which was assessed
through a series of evaluation metrics including accuracy, precision, recall, and F1-
score. The findings of this study are expected to provide a recommendation on
which algorithm demonstrates the highest effectiveness for sentiment assessment
on e-commerce platforms, while also contributing to the enhancement of service
quality and to further research within the disciplines of data mining and natural
language processing.

Keywords: Random Forest, XGBoost, TF-IDF, accuracy metric, precision, recall,

F1-score.
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Melambungnya teknologi kontemporer telah mentransformasi berbagai aspek
dalam kehidupan, salah satunya adalah cara masyarakat berinteraksi dengan
layanan digital. Dalam konteks ini, platform e-commerce hadir menjadi terobosan
penting yang menyederhanakan aktivitas beli-beli online. Shopee, yang merupakan
salah satu penyedia layanan e-commerce terdepan di Indonesia, mencatatkan
jumlah pengguna aktif yang masif. Pengguna ini secara rutin memberikan penilaian
dan umpan balik berdasarkan pengalaman mereka selama menggunakan aplikasi
tersebut. Penilaian pengguna yang dituangkan melalui ulasan di Google Play Store
berperan penting dalam menilai kualitas aplikasi, baik dari aspek fitur, kenyamanan
penggunaan, hingga kepuasan terhadap layanan yang ditawarkan (Saputra et al.,
2025).

Umpan balik yang dituliskan pengguna di Google Play Store memiliki nilai
ganda: selain merefleksikan pengalaman langsung mereka, komentar-komentar
tersebut juga berfungsi sebagai sumber data berharga bagi developer aplikasi dalam
mengevaluasi dan meningkatkan kualitas platform. Dengan adanya berbagai
masukan tersebut, pengembang dapat mengetahui kebutuhan pengguna dan
meningkatkan kualitas layanan yang ditawarkan. Di sisi lain, calon pengguna baru
juga dapat mempertimbangkan ulasan sebagai referensi sebelum mengunduh dan
menggunakan aplikasi Shopee, sehingga pelaksanaan umpan balik ini memberikan

dampak luas baik bagi pengembang maupun komunitas pengguna aplikasi.



Ulasan ini tidak hanya berisi penilaian positif terhadap fitur yang
memudahkan transaksi, tetapi juga berisi penilaian negatif seperti keluhan
mengenai kendala teknis, seperti bug, error, atau masalah pada sistem pembayaran
dan pengiriman. Jumlah ulasan yang sangat banyak sering kali membuat sulit bagi
pengembang aplikasi untuk menganalisis sentimen pengguna secara manual. Selain
itu, kompleksitas bahasa seperti penggunaan slang (“mantap”, “gak nyampe”) dan
ambiguitas, konteks yang berpotensi menyebabkan kesalahan klasifikasi. Dengan
adanya volume data yang besar dan ketidakseimbangan kelas (lebih banyak ulasan
positif atau negatif) sehingga memerlukan algoritma yang robust untuk
meminimalkan bias dalam proses analisis. Dengan meningkatnya volume dan
ragam data yang harus diolah, diperlukan metode komputasi yang mampu
menangani informasi tersebut secara efektif dan efisien. Pendekatan ini sangat
penting untuk memastikan proses pengolahan data dapat berjalan cepat dan akurat,
sekaligus mendukung pengambilan keputusan yang tepat berdasarkan data yang
tersedia (Nurian et al., 2024).

Berdasarkan permasalahan diatas, analisis sentimen diperlukan untuk
mengubah data tekstual ulasan menjadi insight strategis, seperti identifikasi
masalah logistik atau kualitas produk. Data ulasan diambil langsung dari aplikasi
Google Playstore pada ulasan Aplikasi Shopee, dengan memperhatikan kebijakan
privasi Shopee dan menghindari penggunaan informasi pribadi pengguna. Menurut
penelitian, 70% konsumen menganggap ulasan sebagai faktor krusial dalam
keputusan pembelian, sehingga klasifikasi sentimen yang akurat menjadi dasar
peningkatan layanan. Analisis sentimen merupakan proses komputasi yang

memanfaatkan kemampuan Natural Language Processing (NLP) serta machine



learning untuk mengkategorikan teks ke bagian kelompok positif maupun negatif.
Salah satu model yang sering digunakan adalah Random Forest, yang membangun
banyak pohon keputusan secara bersamaan (metode bagging) dan menggabungkan
hasilnya guna meningkatkan ketepatan prediksi. Algoritma ini dikenal karena
ketahanannya terhadap overfitting serta kemampuannya dalam menangani data
dalam jumlah besar. Sementara itu, XGBoost mengoptimalkan hasil melalui
teknik gradient boosting yang iteratif. Studi sebelumnya menunjukkan XGBoost
532% lebih cepat dalam pemrosesan data, sedangkan Random Forest lebih stabil
pada dataset tidak seimbang. Namun, keduanya memiliki akurasi serupa (~95%)
dalam klasifikasi (Budaya et al., 2024).

Keluaran dari penelitian ini adalah model klasifikasi sentimen yang mampu
membedakan ulasan ke dalam dua bagian, yakni ulasan positif dan negatif. Evaluasi
kinerja model tersebut dilakukan melalui serangkaian indikator kinerja yang lazim
digunakan dalam machine learning, seperti accuracy, precision, recall, dan F1-
score. Akurasi tersebut mengukur keahlian model dalam mengkategorikan
kumpulan data dengan tepat secara global. Precision dan recall digunakan untuk
mengevaluasi kinerja model pada masing-masing kelas, terutama penting saat data
tidak seimbang antar kelas. Di sisi lain, F1-score berperan sebagai sebuah indikator
komposit yang menggabungkan nilai precision dan recall. Fungsi utamanya adalah
untuk menghasilkan evaluasi kinerja model yang lebih stabil dan tidak bias dengan
mencari titik tengah dari kedua metrik tersebut. (Atmajaya et al., 2023).

Penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan kinerja analisis sentimen dengan
membandingkan hasilnya terhadap metode yang telah digunakan pada studi

sebelumnya. Pendekatan utama yang diterapkan adalah penggunaan algoritma



XGBoost, yang sudah dikenal efektif dalam berbagai bidang, terutama dalam tugas
klasifikasi yang menggunakan pembelajaran mesin. Keunggulan XGBoost terletak
pada kemampuannya menangani data dalam jumlah besar, mengurangi risiko
overfitting melalui teknik regularisasi, serta memanfaatkan metode boosting untuk
meningkatkan ketepatan model.

Selain fokus pada algoritma, penelitian ini juga menitikberatkan pada proses
preprocessing dan ekstraksi fitur yang lebih teliti. Langkah-langkah preprocessing
meliputi pembersihan data dari karakter yang tidak relevan, normalisasi teks, dan
penghapusan stemming yang dianggap kurang berkontribusi pada hasil analisis
sentimen. Dengan penerapan strategi ini, diharapkan model yang dibangun dapat
mencapai akurasi dan efektivitas yang lebih unggul dibanding dengan penelitian
terdahulu. Keseluruhan proses ini memberikan pondasi yang kokoh bagi
pengembangan metode analisis sentimen yang lebih akurat dan handal dalam
menghadapi ragam tantangan data yang kompleks.

1.2. Rumusan Masalah

Berdasarkan uraian latar belakang yang telah disampaikan, penelitian ini

didasari oleh beberapa permasalahan utama, yaitu:

1. Bagaimana cara mengimplementasikan Algoritma Random Forest dan

XGBoost untuk menganalisis sentimen aplikasi e-commerce shopee?

2. Bagaimana perbandingan hasil kinerja dari Algoritma Random Forest

dan XGBoost dalam mengklasifikasi sentimen aplikasi e-commerce

shopee?



1.3. Batasan Masalah

14.

Untuk memastikan penelitian ini tetap terfokus dan tersusun dengan rapi,

beberapa batasan ditetapkan sebagai pedoman pelaksanaan:

1.

Data yang digunakan peneliti dalam penelitian ini berasal dari kumpulan
review pengguna Shopee yang didapatkan dengan Google Colab, dengan
total sebanyak 500 dataset melalui Google Play Store.

Penelitian ini hanya menggunakan ulasan yang ditulis dalam bahasa
Indonesia.

Pengembangan dan penerapan algoritma dilakukan menggunakan bahasa
pemrograman Python dengan Jupyter Notebook.

Sentimen dalam ulasan dibagi ke dalam dua kelompok, yakni positif dan
negatif.

Algoritma yang akan dibandingkan dalam studi penelitian ini merupakan
Algoritma Random Forest dan XGBoost.

Evaluasi model dilakukan dengan memanfaatkan confusion matrix guna
mengukur performa berdasarkan metrik seperti akurasi, presisi, recall,

dan F1-score.

Tujuan Penelitian

Berdasarkan rumusan masalah yang telah dibahas sebelumnya, penelitian ini

difokuskan pada hal-hal berikut:

l.

Mengimplementasikan algoritma Random Forest dan XGBoost untuk

menganalisis sentimen aplikasi e-commerce Shopee.



2. Mengetahui perbandingan hasil kinerja dari Algoritma Random Forest
dan XGBoost dalam mengklasifikasi sentimen aplikasi e-commerce
Shopee.

1.5. Manfaat Penelitian

Temuan dari penelitian ini diharapkan bisa memberi guna sebagai berikut:

1. Bagi akademisi : Memperbanyak pemahaman mengenai keefektifan
algoritma Random Forest dan XGBoost dalam analisis sentimen
sekaligus menyediakan referensi untuk studi-studi yang akan datang.

2. Bagi pelaku industri e-commerce : Membantu dalam memahami pola
sentimen pelanggan untuk meningkatkan kualitas layanan dan
pengalaman pengguna.

3. Bagi pengguna umum : Mempermudah dalam mendapatkan insight

terkait kepuasan pelanggan terhadap Shopee berdasarkan analisis ulasan.



BABII

LANDASAN TEORI

2.1. Penelitian Terdahulu

Pada sebuah penelitian, penting untuk meninjau studi-studi sebelumnya guna

memahami evolusi topik yang sedang diteliti serta mengidentifikasi celah dalam

penelitian yang bisa menjadi dasar bagi penelitian ini. Dengan melakukan kajian

terhadap penelitian sebelumnya, penelitian ini dapat lebih terfokus dan memiliki

fondasi teoritis yang kokoh. Di bawah ini disajikan beberapa penelitian sebelumnya

yang relevan dengan skripsi penulis, yang ditampilkan dalam Tabel 2.1

Tabel 2.1 Penelitian Terdahulu

Dan Algoritma
Random Forest Untuk
Klasifikasi Data

Kesehatan Mental

N Nama Judul Tahun Kesimpulan
0
Penulis
1 | Wardana, K. | Analisis Perbandingan | 2024 | Dari kedua model
et al. Algoritma XGBoost algoritma yang telah

dikembangkan, terdapat

hasil perbandingan
klasifikasi kedua
algoritma yaitu

XGBoost dan Random
Forest. XGBoost
memiliki akurasi
terbesar yaitu 99,82%

dengan tingkat




kesalahan yang begitu

sedikit sedangkan
Random Forest
memiliki akurasi

99,04% dengan tingkat

kesalahan yang lebih

banyak.
Saepudin, A. | Perbandingan 2024 | Dari  ketiga  model
et al. Algoritma Klasifikasi algoritma yang telah
SVM, Random Forest, dikembangkan, terdapat
dan Logistic hasil perbandingan
Regression Pada klasifikasi yaitu SVM
Ulasan Shopee dengan akurasi 91%,
lalu Random Forest
dengan akurasi 94%,
dan Logistic Regression
dengan akurasi 86%.
Yulianti, R. et | Perbandingan 2025 | Dari perbandingan

al.

Algoritma  Random
Forest dan XGBoost
dalam Klasifikasi
Penerima Bantuan

Pangan = Non-Tunai

kedua model, diperoleh
hasil klasifikasi untuk
model Random Forest
sebesar 80,01% dan
XGBoost sebesar

74,04%. Berdasarkan




(BPNT) di Provinsi hasil diatas,

Jawa Barat menunjukkan bahwa
model Random Forest
memiliki akurasi lebih
besar dibandingkan

XGBoost.

2.2. Random Forest

Random Forest merupakan salah satu model machine learning yang
menggunakan kumpulan pohon keputusan guna membuat prediksi. Cara kerjanya
adalah dengan membangun setiap pohon keputusan secara independen berdasarkan
data acak dan subset fitur acak, lalu menggabungkan hasil voting dari semua pohon
tersebut untuk menentukan hasil akhir prediksi. Metode ini efektif untuk
meningkatkan akurasi dan mengurangi risiko model terlalu menyesuaikan diri

dengan data pelatihan (overfitting) (Kurniawan et al., 2024).

Decision Tree-1 Decision Tree-2 Decision Tree-N

Result-1 Result-2 Result-N

Majority Voting / Averaging

Final Result

Gambar 2.1 Konsep Kerja Random Forest



Setiap pohon memberikan prediksi sendiri-sendiri dan hasilnya ditentukan
berdasarkan suara mayoritas (untuk klasifikasi) dan rata-rata (untuk regresi) dari
semua pohon yang ada dalam "hutan" tersebut. Pendekatan ini dikenal dengan
istilah ensemble learning, yang meningkatkan akurasi dan kestabilan prediksi
dibanding menggunakan satu pohon keputusan tunggal.

Proses pembuatan setiap pohon di Random Forest melibatkan pemilihan
sampel data dengan metode bootstrap (pengambilan sampel dengan penggantian)
dan pemilihan fitur secara acak untuk membangun pohon. Cara ini membantu
mengurangi overfitting dan menghasilkan model yang lebih generalisasi terhadap
data baru.

Kelebihan Random Forest adalah kemampuannya untuk bekerja dengan baik
pada data yang besar dan kompleks, serta tahan terhadap noise dan data yang hilang.
Algoritma ini banyak digunakan di berbagai bidang seperti perbankan, kesehatan,
dan e-commerce untuk prediksi yang akurat dan dapat diandalkan. Jadi secara
singkat, Random Forest merupakan kumpulan sejumlah decision tree yang
digabungkan dalam satu kerangka kerja untuk meningkatkan ketepatan dan
stabilitas prediksi dengan cara melibatkan variasi acak di dalam proses

pembuatannya.

2.3. XGBoost

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) merupakan algoritma boosting
berbasis gradient yang dikembangkan untuk meningkatkan performa model
pembelajaran mesin, terutama dalam kompetisi data science. Algoritma ini
mengoptimalkan pohon keputusan secara bertahap dengan memperbaiki kesalahan

prediksi pada iterasi sebelumnya (Srinivas et al., 2021).
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Secara sederhana, XGBoost memanfaatkan metode boosting, yaitu proses
menambah model-model kecil yang lemah sehingga menjadi satu model yang kuat
dan mampu mengenali pola kompleks dalam data, baik untuk tugas klasifikasi
maupun regresi. Algoritma ini sangat cepat dan mampu menangani dataset besar
berkat optimasi komputasi dan paralelisme yang dimilikinya.

Selain kecepatan, XGBoost juga memiliki fitur penting seperti regularisasi
yang membantu mencegah model overfitting, otomatisasi dalam pemilihan fitur,
serta kemampuannya dalam menangani data yang mengandung nilai hilang secara
otomatis. Pendekatan ini membuat XGBoost sangat populer digunakan dalam
kompetisi data science dan berbagai aplikasi industri, termasuk prediksi harga,
deteksi anomali, dan analisis data besar lainnya. Jadi secara singkat, XGBoost
merupakan algoritma boosting yang sangat efisien dan powerful, mampu
memberikan prediksi berkualitas tinggi dan digunakan secara luas karena
kestabilan, kecepatan, dan fleksibilitasnya.

2.4. Analisis Sentimen

Analisis sentimen berfungsi dalam mengenali dan mengelompokkan opini,
perasaan, maupun ekspresi emosional yang tersirat dalam suatu data teks, baik
berupa ulasan produk, komentar di media sosial, maupun konten berita. Esensi
utama dari penerapan teknik ini adalah untuk mengetahui pandangan pengguna
terhadap suatu topik tertentu, seperti merek dagang, layanan, atau kebijakan,
sehingga dapat membantu dalam pengambilan keputusan atau peningkatan kualitas
layanan. Analisis ini banyak digunakan dalam bidang pemasaran, politik, dan
layanan pelanggan untuk mengukur respons publik terhadap suatu produk atau

kebijakan (Mahawardana et al., 2022).
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Dalam praktiknya, terdapat berbagai jenis analisis sentimen, yaitu pandangan
yang mendukung (positif), menolak (negatif), dan tidak memihak (netral). Selain
itu, ada juga analisis sentimen berbasis aspek, yang berfokus pada elemen spesifik
dalam sebuah ulasan, misalnya menilai aspek pelayanan pelanggan atau kualitas
produk. Sementara itu, analisis sentimen berbasis emosi lebih lanjut
mengkategorikan opini berdasarkan spektrum emosi, seperti marah, bahagia, atau

kecewa.

2.5. Shopee

Shopee adalah sebuah platform e-commerce yang menghubungkan penjual
dengan pembeli secara online. Diluncurkan pada tahun 2015, Shopee berkembang
pesat di kawasan Asia Tenggara, termasuk Indonesia, dengan menawarkan
spektrum komoditas yang luas, mulai dari gawai elektronik dan pakaian, perabot
rumah tangga, sampai pada aneka fasilitas jasa penunjang.. Shopee memudahkan
pengguna untuk berbelanja melalui aplikasi mobile dengan berbagai fitur seperti
diskon, promo, dan layanan pengiriman yang cepat dan aman. Platform ini juga
mendukung interaksi langsung antara penjual dan pembeli sehingga pengalaman

belanja menjadi lebih menyenangkan dan terpercaya (Fradesa et al., 2022).

Shopee

Gambar 2.2 Logo Shopee

12



2.6. Jupyter Notebook

Jupyter Notebook adalah platform komputasi interaktif berbasis web yang
memfasilitasi penulisan dan eksekusi kode program secara real-time. Tool ini
banyak diadopsi oleh praktisi data science dan programmer karena kemampuannya
mengintegrasikan segmen kode, teks penjelasan, visualisasi data, dan persamaan
matematika dalam satu dokumen yang mudah dibaca dan dibagikan. Dengan fitur
interaktifnya, pengguna dapat langsung melihat hasil dari kode yang dijalankan,
sehingga proses pengembangan dan analisis data menjadi lebih efisien dan

transparan.

jupyter
@

Gambar 2.3 Logo Jupyter Notebook

Salah satu aspek penting dari Jupyter Notebook adalah kemampuannya dalam
mendukung berbagai bahasa pemrograman seperti Python, R, dan Julia melalui fitur
kernel yang fleksibel. Hal ini membuat Jupyter Notebook sangat berguna untuk
berbagai keperluan mulai dari eksplorasi data, pembuatan model machine learning,
hingga penyusunan laporan dan presentasi hasil penelitian. Teks dapat ditulis
menggunakan format Markdown, sehingga penjelasan dan dokumentasi menjadi

lebih terstruktur dan mudah dipahami.
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Selain itu, Jupyter Notebook menyediakan banyak fitur yang membantu
proses pengkodean seperti kemampuan untuk memecah kode dalam bentuk sel-sel
yang bisa dijalankan satu per satu, memudahkan pengorganisasian dan debugging
kode. Pengguna juga dapat mengekspor dokumen ini ke berbagai format lain seperti
HTML, PDF, dan slide presentasi. Dengan kemudahan ini, Jupyter Notebook telah
menjadi alat standar yang banyak digunakan dalam bidang data science,
pembelajaran mesin, dan riset ilmiah.

2.7. TF-IDF

TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) adalah sebuah
teknik pembobotan statistik yang bertujuan untuk mengukur tingkat kepentingan
relatif sebuah kata dalam suatu dokumen dibandingkan dengan seluruh koleksi
dokumen. Pendekatan ini banyak digunakan dalam pengolahan teks, khususnya
pada bidang information retrieval dan natural language processing (Jalilifard et al.,
2021).

Komponen Term Frequency (TF) bertugas menghitung seberapa sering suatu
istilah muncul dalam sebuah dokumen tunggal, dengan asumsi bahwa kata dengan
frekuensi tinggi mencerminkan konten dokumen tersebut. Sementara itu, Inverse
Document Frequency (IDF) mengukur tingkat kelangkaan kata tersebut di seluruh
korpus, di mana kata yang terlalu umum dan muncul di banyak dokumen akan
diberi nilai penting yang lebih rendah.

Dengan menggabungkan kedua komponen ini, TF-IDF memberikan nilai
bobot yang besar pada kata-kata yang sering muncul dalam satu dokumen tetapi
jarang ditemukan di dokumen lain. Pendekatan ini efektif untuk menyoroti kata-

kata penting atau istilah khusus dalam teks, dan secara luas digunakan dalam
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pengolahan bahasa alami serta penambangan teks, contohnya untuk pencarian
informasi, klasifikasi dokumen, dan analisis topik.

Secara sederhana, TF-IDF membantu menyaring kata-kata umum yang tidak
membawa banyak informasi, sehingga fokus tertuju pada kata-kata yang
memberikan arti khusus dalam suatu dokumen. Rumus utama TF-IDF adalah
sebagai berikut:

w =TF X IDF 2.3)

D
W= frq X logm 2.4)

Keterangan :

W = weight/bobot

TF = f; 4 = nilai term frequency atau jumlah kata t yang muncul pada dokumen d.
IDF = nilai inverse document frequency

D = total dokumen atau jumlah kalimat

df (t) = jumlah dokumen yang di dalamnya terdapat kata t

2.8. Confusion Matrix

Confusion Matrix berfungsi sebagai alat evaluasi performa model klasifikasi
yang disajikan dalam format tabel. Matriks ini mengelompokkan hasil prediksi ke
dalam empat kuadran utama: True Positive (TP) yang merepresentasikan prediksi
benar untuk kelas positif, True Negative (TN) yang menunjukkan prediksi benar
untuk kelas negatif, False Positive (FP) yang mencerminkan kesalahan prediksi
positif, dan False Negative (FN) yang mengindikasikan kesalahan prediksi negatif

(Siregar et al., 2023).
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Predicted Values

Positive Negative

TP

Positive

TN

Actual Values

Negative

Gambar 2.4 Confusion Matrix
Confusion Matrix sangat berguna dalam menganalisis performa model dalam
mengklasifikasikan data, terutama ketika terdapat ketidakseimbangan kelas.
Dengan menggunakan Confusion Matrix, berbagai metrik evaluasi, yakni akurasi,
presisi, recall, dan Fl-score bisa dihitung untuk mendapatkan pemahaman yang
lebih mendalam terkait kinerja model.
Berikut merupakan pemaparan dari masing-masing bagian dalam Confusion
Matrix:
1. True Positive (TP): dimana jumlah data positif yang diklasifikasikan dengan
benar sebagai positif.
2. True Negative (TN): dimana jumlah data negatif yang diklasifikasikan
dengan benar sebagai negatif.
3. False Positive (FP): dimana jumlah data negatif yang salah diklasifikasikan
sebagai positif (Type I Error).
4. False Negative (FN): dimana jumlah data positif yang salah diklasifikasikan

sebagai negatif (Type Il Error).
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Komponen tersebut dapat digunakan unruk menghitung berbagai metrik
evaluasi untuk mengukur performa model klasifikasi yaitu accuracy, precision,
recall, dan F1 score.

Accuracy merupakan nilai hasil perbandingan dari jumlah data yang
diprediksi benar dengan total seluruh data. Accuracy digunakan untuk mengukur
tingkat keakuratan model algoritma dalam ketepatan hasil klasifikasi. Secara

matematis, accuracy dapat dijabarkan sebagai berikut.

Jumlah prediksi benar

(2.5)
Total Seluruh Data

Accuracy =

Precision merupakan nilai hasil perbandingan dari proporsi sampel yang
terprediksi sebagai positif benar dibandingkan dengan keseluruhan instansi yang
diklasifikasikan sebagai positif. Precision digunakan untuk mengukur seberapa
sering prediksi itu benar ketika model algoritma memprediksi positif. Secara
matematis, precision dapat dijabarkan sebagai berikut.

TP
Precision = ———— 2.6
recision TP+ FP (2.6)

Recall merupakan nilai hasil perbandingan dari jumlah data yang diprediksi
benar positif dengan total seluruh data yang diprediksi benar. Recall digunakan
untuk mengukur seberapa sering prediksi itu positif ketika model algoritma

memprediksi benar. Secara matematis, recall dapat dijabarkan sebagai berikut.

Recall = — 2.7
CCat = TP Y FN '
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F1 score digunakan untuk mengukur nilai rata-rata harmonik dari nilai

precision dan recall. Secara matematis, F1 score dapat dijabarkan sebagai berikut.

F1s — 2% Precision X Recall 2. 8)
core = Precision + Recall '
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BAB III
METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Tahapan Penelitian

Pengambilan Data
Melalui Scraping

l

Labelling Sentimen

l

Preprocessing

l

TF-IDF

l

Klasifikasi Data

l

Latih Kedua Model

Gambar 3.1 Tahapan Penelitian

Penelitian ini dilakukan melalui serangkaian tahapan yang sistematis untuk
membangun model klasifikasi sentimen berbasis machine learning. Setiap tahap
memiliki peran penting dalam memastikan kualitas data serta meningkatkan akurasi
model yang digunakan.

Tahap pertama adalah pengumpulan data, di mana ulasan dari platform e-
commerce dikumpulkan melalui web scraping dan diberi label sesuai dengan
sentimen yang dikandungnya, yaitu positif, netral, dan negatif. Proses pelabelan

dilakukan dengan script oleh peneliti.
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Setelah data terkumpul, dilakukan preprocessing guna menghilangkan
komponen non-esensial dari data teks. Tahapan ini meliputi normalisasi huruf
(case-folding) dengan mengonversi keseluruhan karakter menjadi format leksikal
non-kapital, dilanjutkan dengan pembersihan data (cleaning) yang bertujuan
menghilangkan simbol khusus dan elemen tanda baca, tokenizing (melakukan
segmentasi teks menjadi unit-unit leksikal), filtrasi stopword (menyaring kata-kata
fungsional yang tidak bermakna substantif), serta reduksi morfologis (stemming)
untuk mengembalikan setiap istilah ke bentuk akarnya.

Data yang telah diproses kemudian diekstraksi fiturnya menggunakan Term
Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF). Metode ini mengubah teks
menjadi representasi numerik dengan memberi bobot lebih tinggi pada kata-kata
yang lebih penting dalam analisis sentimen.

Pasca ekstraksi fitur, dataset dipartisi menjadi dua subset: data latih (training
set) untuk pembentukan model dan data uji (testing set) untuk validasi kinerja
model. Partisi ini diimplementasikan secara acak guna menjamin distribusi sampel
yang representatif.

Dua arsitektur machine learning yang diadopsi dalam studi ini adalah
Random Forest dan XGBoost, yang secara empiris terbukti unggul dalam
menyelesaikan tugas klasifikasi. Kedua model tersebut melalui fase pelatihan
menggunakan subset latih sebelum dievaluasi pada subset uji untuk menghasilkan
klasifikasi sentimen.

Fase final penelitian melibatkan penilaian kinerja model melalui
implementasi Confusion Matrix dan serangkaian indikator kuantitatif mencakup

akurasi, presisi, recall, serta Fl-score. Proses penilaian ini bertujuan mengukur
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tingkat akurasi model dalam mengelompokkan opini dari feedback pengguna.
Visualisasi pada Gambar 3.1 mengilustrasikan alur metodologis yang diterapkan
dalam studi ini, sementara uraian detail setiap tahapan akan dipaparkan secara

komprehensif dalam subbab-subbab berikutnya.

3.2 Flowchart Penerapan Kedua Algoritma

Input Data Ulasan

Stemming

l

Ekstraksi Fitur
dengan TF-IDF

l l

b 4

Labelling Splitting Data
l l
Case-folding Klasifikasi Data
l l
Cleaning Latih Kedua Model
l l
Tokenizing Hasul Evaluasi

l

Stopword Removal e

Gambar 3.2 Flowchart Penerapan Kedua Algoritma

1. Mulai : Penerapan dimulai dengan klik command prompt, lalu ketik “pip
install jupyter”, setelah itu install “jupyter notebook™ dan jalankan dengan
jupyter notebook.

2. Input Data Ulasan : Tambahkan data ulasan ke direktori.

3. Labelling : Setelah data ulasan muncul di direktori, jalankan script perintah

untuk memberi label sentimen pada data ulasan.
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10.

11.

12

13.

14.

Case-folding : Setelah data labelling tersimpan, tambah kode baru untuk
menjalankan script case-folding.

Cleaning : Setelah data case-folding tersimpan, jalankan script perintah
untuk proses cleaning.

Tokenizing : Setelah data cleaning tersimpan, jalankan script perintah untuk
proses tokenizing.

Stopword Removal : Setelah data tokenizing tersimpan, jalankan script
perintah untuk proses stopword removal.

Stemming : Setelah data stopword removal tersimpan, jalankan script
perintah untuk proses stemming.

Ekstraksi Fitur TF-IDF : Setelah data stemming tersimpan, tambah kode
baru untuk menjalankan script TF-IDF.

Splitting Data : Setelah data TF-IDF tersimpan, tambah kode baru untuk
menjalankan script splitting data.

Klasifikasi Data : Setelah data splitting tersimpan, tambah kode baru untuk

menjalankan script klasifikasi data.

. Latih Kedua Model : Tambah kode baru untuk menjalankan script melatih

model Random Forest dan XGBoost

Hasil Evaluasi : Tambah kode baru untuk menjalankan script hasil evaluasi,
dimana semua evaluasi akan muncul seperti confusion matrix, classification
report, pie chart, dan word cloud. Pastikan hasil evaluasi disimpan.

Selesai : Penerapan algoritma berakhir yang menunjukkan bahwa proses

telah selesai.
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3.3 Pengumpulan Data

Akuisisi data menjadi fondasi utama yang menentukan dalam studi ini.
Integritas data yang diperoleh akan berdampak signifikan terhadap presisi dan
keandalan model analisis sentimen yang dibangun. Pada penelitian ini, sumber data
yang diambil terdiri dari kumpulan tanggapan pengguna terhadap aplikasi Shopee
yang tersedia di platform Google Play Store. Data opini ini dimanfaatkan untuk
mengevaluasi persepsi pengguna terhadap aplikasi, mencakup kategorisasi respons
positif, netral, maupun negatif.

Untuk memperoleh data review dari Google Play Store, diterapkan teknik
web scraping sebagai mekanisme otomatis dalam mengekstrak konten langsung
dari situs web. Proses ekstraksi data ini diimplementasikan menggunakan Python
dengan memanfaatkan library Google Play Scraper yang memfasilitasi
pengambilan data ulasan berdasarkan berbagai kriteria seperti volume review,
bahasa, peringkat, dan parameter pendukung lainnya.Setelah data dikumpulkan,
tahap selanjutnya adalah memberikan label sentimen pada masing-masing ulasan.
Pelabelan dilakukan secara manual dan otomatis berdasarkan rating bintang yang
diberikan pengguna:

e Sentimen Positif : Jika rating > 4 bintang, ulasan dianggap memiliki

sentimen positif.

e Sentimen Netral : Jika rating = 3 bintang, ulasan dikategorikan netral.

e Sentimen Negatif : Jika rating < 2 bintang, ulasan dianggap memiliki

sentimen negatif.

Selain berdasarkan rating, peneliti juga melakukan pengecekan manual

terhadap beberapa ulasan untuk memastikan bahwa sentimen sesuai dengan isi
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teksnya. Hal ini dilakukan untuk menghindari kesalahan label, terutama pada ulasan
yang memiliki rating tinggi tetapi mengandung keluhan, atau ulasan dengan rating
rendah tetapi berisi komentar positif.
3.4 Preprocessing Data

Tahap selanjutnya setelah tahap pengumpulan data kemudian memasuki
tahap pra-pemrosesan. Intinya, tahapan ini berfungsi mempersiapkan dan
mengondisikan data sehingga memenuhi kriteria kelayakan untuk proses-proses
analitis berikutnya. Salah satu langkah yang dilakukan adalah mengubah semua
teks menjadi huruf non-kapital agar tidak ada perbedaan antara kata yang sama
tetapi berbeda dalam kapitalisasi. Kemudian melakukan proses cleaning, yaitu
pembersihan teks dari karakter atau simbol yang tidak esensial, meliputi elemen-
elemen seperti simbol punctuasi, digit numerik, serta karakter non-standar yang
tidak memberikan kontribusi signifikan terhadap proses penambangan opini. Tahap
selanjutnya adalah tokenizing, yaitu memisahkan kalimat menjadi satuan kata..

Tahap berikutnya adalah penghapusan stopword, yang berfungsi menyaring
kata-kata fungsional yang tidak memiliki makna substantif. Proses diakhiri dengan
stemming, yaitu mereduksi kata berimbuhan menjadi bentuk dasar leksikalnya.
Sebagai contoh, variasi kata seperti "memakan" dan "dimakan" akan dikembalikan
ke bentuk akar "makan". Dengan dilakukan tahap pra pemrosesan ini, ulasan yang
digunakan dalam penelitian menjadi lebih tertata, bersih, dan siap untuk diolah
lebih mendalam pada tahap ekstraksi fitur dan klasifikasi sentimen (Yuyun et al.,

2023).
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3.4.1. Case-folding

Tabel 3.1 Contoh Case-folding

Sebelum proses case-folding Setelah proses case-folding

Pelayanan ... Memberi panduan | pelayanan ... memberi panduan

disaat  salah  input nomor | disaat  salah  input  nomor

pembayaran pembayaran
OY oY 4dY oY IY40Y oY | Y oYL Y40Y oY Iv40Y oY
Y4 Y4

Dalam proses normalisasi huruf (case-folding), seluruh karakter teks
dikonversi menjadi format leksikal non-kapital secara konsisten. Kata
“Pelayanan” dan “Memberi” pada contoh di atas yang huruf awalnya kapital,
setelah proses case-folding ini akan berubah menjadi huruf kecil, yaitu
“pelayanan” dan “memberi”.

3.4.2. Cleaning

Tabel 3.1 Contoh Cleaning

Sebelum proses cleaning Setelah proses cleaning

pelayanan ... memberi panduan | pelayanan ramah memberi panduan
disaat  salah  input  nomor | disaat salah  input  nomor

pembayaran Y [J0Y 14dY10Y | pembayaran

Pada tahap cleaning ini akan dilakukan penghapusan kata dari elemen-
elemen non-esensial seperti digit numerik, simbol punctuasi, karakter khusus,
serta spasi yang redundan. Karakter 8Y ‘(1Y pada contoh di atas akan hilang

setelah proses cleaning dilakukan.
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3.4.3. Tokenizing

Tabel 3.2 Contoh Tokenizing

Sebelum proses tokenizing

Setelah proses tokenizing

pelayanan

memberi

panduan

pelayanan ramah memberi

panduan disaat salah input

disaat

nomor pembayaran

salah

input

nomor

pembayaran

Pada tahap tokenizing ini akan dilakukan pemotongan kalimat agar

terpisah-pisah menjadi satuan kata. Contoh kalimat pada tabel di atas

“pelayanan ramah memberi panduan disaat salah input nomor pembayaran ”

akan dipisah-pisah menjadi satuan kata, yaitu pelayanan, ramah, , memberi,

panduan, disaat, salah, input, nomor, dan pembayaran .

3.4.4. Stopword Removal

Tabel 3.4 Contoh Stopword Removal

Sebelum proses stopword removal | Setelah proses stopword removal
pelayanan pelayanan
ramah ramah
memberi memberi
panduan panduan

disaat

salah salah

input input

nomor nomor

pembayaran pembayaran
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Pada langkah stopword removal ini akan dilakukan penghilangan kata-
kata pada kalimat yang tidak perlu dalam tahap pemrosesan olah data. Seperti kata
hubung, kata depan, akan dibuang pada tahap ini. Contoh pada tabel di atas ialah
kata “disaat” yang akan dihilangkan pada proses stopword removal ini. Mengapa
demikian? Hal ini dikarenakan kata disaat sama maknanya dengan kata “ketika”
yang merupakan kata hubung dan harus dihapuskan.

3.4.5. Stemming

Tabel 3. 5 Contoh Stemming

Sebelum proses stemming Setelah proses stemming
pelayanan layan
ramah ramah
memberi beri
panduan pandu
salah salah
input input
nomor nomor
pembayaran bayar

Dalam tahap stemming ini akan dilakukan mengubah bentuk pada kata-
kata yang mempunyai imbuhan menjadi bentuk dasar. Contoh pada tabel di atas
ialah kata “pelayanan” yang mempunyai awalan pe- dan akhiran -an yang setelah
proses stemming ini akan berubah bentuknya menjadi kata dasar yaitu “layan”.
Begitu pula dengan kata “memberi”, “panduan”, Kata-kata tersebut memiliki

imbuhan sehingga akan diubah bentuknya menjadi kata dasar yaitu “beri” dan

“pandu”.

27



3.5 Fitur Ekstraksi dengan TF-IDF

Sesudah melewati langkah pengumpulan dan pra-pemrosesan data, proses
analisis dilanjutkan dengan ekstraksi fitur menerapkan pendekatan TF-IDF yang
berfungsi sebagai pendekatan statistik dalam pengolahan teks guna
mentransformasikan data tekstual menjadi representasi numerik. Metode ini
menghitung nilai penting setiap kata dalam sebuah dokumen dengan
mempertimbangkan dua aspek: seringnya muncul kata pada dokumen tertentu dan
tingkat kelangkaan leksikal tersebut dalam keseluruhan korpus. Prinsip utamanya
adalah leksikal yang sering muncul pada dokumen spesifik tapi jarang ditemui pada
dokumen lainnya akan memperoleh bobor yang lebih tinggi, menandai
signifikansinya dalam dokumen tersebut.

Proses ekstraksi fitur dengan TF-IDF diawali dengan tokenisasi, yaitu
memecah teks menjadi kata-kata individu. Setelah itu, setiap kata diberikan bobot
berdasarkan frekuensi kemunculannya di dalam dokumen tertentu serta
relevansinya dibandingkan dengan dokumen lain dalam dataset. Proses ini
dilakukan secara otomatis menggunakan pustaka pemrosesan teks, seperti scikit-
learn, yang mampu mengonversi teks menjadi vektor numerik.

Penerapan TF-IDF dalam penelitian ini bertujuan untuk menangkap makna
dari ulasan pengguna dengan lebih efektif dibandingkan dengan metode sederhana
seperti bag-of-words. Dengan representasi berbasis bobot ini, model machine
learning bisa lebih mudah mengetahui pola yang muncul pada data. Setelah fitur
berhasil diekstrak, data yang telah dikonversi menjadi bentuk numerik siap

digunakan dalam tahap splitting data untuk pelatihan model klasifikasi.
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3.6 Splitting Data
Usai ekstraksi ciri teks menggunakan TF-IDF, tahap berikutnya adalah

mempartisi dataset menjadi dua kelompok terpisah: data pelatihan dan data
pengujian. Data pelatihan berperan dalam pembentukan model klasifikasi,
sedangkan data pengujian berfungsi sebagai alat validasi kinerja model kemampuan
algoritma dalam memprediksi sampel data baru yang belum dikenali.

Pada studi ini, partisi data diterapkan dengan teknik stratified splitting.
Metode ini menjamin proporsi distribusi setiap kategori sentimen tetap proporsional
antara subset latih dan uji, sehingga mencegah bias dalam evaluasi model. Rasio
umum yang digunakan dalam pembagian data adalah 70:30 atau 80:20, dengan
mayoritas data digunakan untuk pelatihan model. Pemilihan rasio ini bertujuan
untuk memberikan model cukup banyak contoh untuk belajar, tetapi tetap
menyisakan sejumlah data yang cukup untuk mengukur akurasi model secara
objektif.

Proses pembagian data ini sangat penting karena berpengaruh terhadap
performa model. Jika data yang digunakan untuk pelatihan terlalu sedikit, model
bisa kurang mampu mengenali pola yang ada, sedangkan jika terlalu banyak apabila
proporsi data yang dialokasikan untuk pelatihan jauh lebih dominan dibandingkan
untuk pengujian, maka akurasi penilaian kinerja model bisa menjadi kurang
representatif. Oleh karena itu, pemilihan rasio pembagian yang optimal menjadi

salah satu pertimbangan utama dalam eksperimen ini.

3.7 Klasifikasi Data

Tahap berikutnya dalam penelitian ini adalah proses klasifikasi data, di mana
representasi numerik dari ulasan akan diolah menggunakan algoritma machine

learning guna mengidentifikasi sentimen setiap ulasan. Penelitian ini
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mengelompokkan data ke dalam tiga kategori sentimen, yakni positif (dikodekan
sebagai 2), netral (1), dan negatif (0).

Untuk keperluan klasifikasi, dua algoritma utama yang digunakan adalah
Random Forest dan XGBoost. Random Forest merupakan algoritma ensemble yang
mengandalkan kumpulan pohon keputusan. Cara kerjanya adalah dengan
membangun banyak decision tree dan mengagregasikan hasilnya guna
meningkatkan ketepatan prediksi. Kelebihan utama metode ini terletak pada
kemampuannya mengolah data kompleks sekaligus meminimalkan overfitting. Di
sisi lain, XGBoost adalah algoritma gradient boosting yang dikenal lebih efisien

dan mampu memproses data berskala besar dengan akurasi yang unggul.

3.8 Melatih Kedua Algoritma

Setelah proses klasifikasi selesai, tahap berikutnya adalah mengevaluasi
akurasi model dalam mengkategorikan data dengan sempurna. Penilaian ini
berguna sebagai tolak ukur sejauh mana model ini menandai pola pada suatu data
dan melakukan kategorisasi sentimen dengan tingkat ketepatan yang optimal. Studi
ini menerapkan kerangka evaluasi yang memanfaatkan empat indikator kinerja

utama, meliputi accuracy, precision, recall, dan F1-score.
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3.9 Jadwal Penelitian

Tabel 3.6 Jadwal Penelitian

No

Kegiatan
Penelitian

Tahun 2025

Januari

Februari

Maret

April

Mei

Juni

Juli

Pengajuan
Judul

BABI

BAB II

AW

BAB III

()}

Seminar
Proposal

BAB IV

BABV

e BN Ko\

Sidang
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BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Hasil

4.1.1 Pengambilan Data

Pengambilan data ulasan menggunakan teknik scraping dengan
Google Colab untuk mendapatkan komentar terkait dengan aplikasi Shopee
di Google Playstore sebanyak 500 dataset. Berikut tahapannya:

a. Ambil URL langsung di Playstore

» play.google.com/store/apps/details?id=com.shopee.id&hl=id

Gambar 4.1 URL shopee

b. Gunakan Library google play scraper

o pip install poogle-play
S

collacting google-play-scraper
Downloading google play scraper-1.2.7-py3-none-any.whl . setadats (50 kB)
eta b:00:06
Downloading g
Installing co
Successfully

Gambar 4.2 Library google play_scraper

c. Script ambil komentar
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d. Data ulasan yang telah tersimpan
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Gambar 4.4 Data Ulasan

4.1.2 Hasil Labelling Sentimen

Labelling sentimen dilakukan berdasarkan rating bintang yang berikan
pengguna dengan ketentuan, dimana:
a. Sentimen Positif: Jika rating > 4 bintang, ulasan dikategorikan positif.
b. Sentimen Netral: Jika rating = 3 bintang, ulasan dikategorikan netral.

c. Sentimen Negatif: Jika rating < 2 bintang, ulasan dikategorikan negatif.
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Gambar 4.5 Hasil Labelling Sentimen
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4.1.3 Case-folding

Setelah mengklasifikasikan sentimen, selanjutnya akan dilakukan proses
case-folding pada beberapa data ulasan yang telah dipilih, dimana semua huruf

diubah ke bentuk non-kapital (lowercase) semua.

Gambar 4.6 Hasil Case-folding

4.1.4 Cleaning
Setelah dilakukan case-folding, tahap selanjutnya adalah proses cleaning,

dimana akan dilakukan pembersihan terhadap angka, simbol, ataupun tanda baca.

Gambar 4.7 Hasil Cleaning
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4.1.5 Tokenizing

Setelah dilakukan cleaning, tahap selanjutnya adalah proses fokenizing,

dimana akan dilakukan pemecahan teks menjadi frasa.

Gambar 4.8 Hasil Tokenizing

4.1.6 Stopword Removal

Tahap berikutnya setelah tokenisasi adalah stopword removal, yaitu proses
penyaringan kata-kata umum yang tidak memberikan kontribusi signifikan dalam

analisis teks.

Gambar 4.9 Hasil Stopword Removal
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4.1.7 Stemming

Tahap berikutnya setelah stopword removal adalah proses stemming,

yang berfungsi untuk mereduksi kata berimbuhan menjadi bentuk dasarnya.

Gambar 4.10 Hasil Stemming

4.1.8 TF-IDF

Setelah melalui tahap pra-pemrosesan, proses dilanjutkan dengan
ekstraksi fitur menggunakan metode TF-IDF (Term Frequency-Inverse
Document Frequency) untuk mengonversi data teks menjadi representasi
numerik. Dalam metode ini, kata-kata yang frekuensi kemunculannya tinggi
dalam keseluruhan dokumen justru akan diberi bobot yang lebih rendah.
Sebaliknya, istilah-istilah yang unik dan jarang muncul akan memperoleh
nilai bobot yang lebih signifikan. Berikut merupakan daftar kata beserta bobot

TF-IDF yang mencakup kata umum bernilai rendah dan kata khusus bernilai

tinggi:
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Gambar 4.11 Hasil TF-IDF

4.1.9 Splitting Data

Setelah tahap TF-IDF selesai, tahap selanjutnya adalah splitting data,

dimana dataset dibagi dengan proporsi 80% untuk data latih (training data)

guna membangun model, dan 20% untuk data uji (testing data) yang berfungsi

mengevaluasi kinerja model. Berikut adalah hasil pembagian datanya:

Distribusi Sentimen di Data Latih (y_train):

sentimen

positif 331
negatif 61
netral 8

Mame: count, dtype: int64

Distribusi Sentimen di Data Uji (y_test):
sentimen

positif a3

negatif 15

netral 2

Mame: count, dtype: int64

Gambar 4.12 Hasil Splitting Data

Berdasarkan gambar diatas, terdapat hasil dari splitting data yaitu pada

data latih menunjukkan sebanyak 331 data positif, 61 data negatif, dan 8 data

netral. Total keseluruhan data latih sebanyak 400 data, sesuai dengan

pembagian 80% data latih dari 500 data yang ada. Pada data uji menunjukkan

sebanyak 83 data positif, 15 data negatif, dan 2 data netral. Total keseluruhan

data uji sebanyak 100 data, sesuai dengan pembagian 20% data uji dari 500

data yang ada.
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4.1.10 Klasifikasi Data

Tahap selanjutnya adalah klasifikasi data, dimana data akan
dikategorikan menjadi 3 kelas, yakni sentimen positif (2), sentimen netral (1),

dan sentimen negatif (0). Berikut hasil dari klasifikasi data:

Distribusi kelas di y_train:

2 331
a 61
1 8

Mame: count, dtype: inté4d

Distribusi kelas di y_test:

2 83
a 15
1 2

MName: count, dtype: int64d

Gambar 4.13 Hasil Klasifikasi Data

Setelah klasifikasi data selesai, kedua model dilatih dengan script dan
hasil sebagai berikut:

i 8, Melatih Model

# Melatih model Random Forest

rf_model = RandomForestClassifier(n_estimators=100, random state=z42)
rf_model.fit(X_train_resampled, y_train_resampled)

print("\nModel Random Forest telah dilatih.")

# Melatih model XGBoost

xgb_model = XGBClassifier(eval metric="'mlogloss', random_state=42)

xgh_model.fit(X_train_resampled, y_train_resampled)
print("Model XGBoost telah dilatih.")

Model Random Forest telah dilatih
Model XGBoost telah dilatih.

Gambar 4.14 Melatih Model

4.2 Pembahasan

Pembahasan meliputi hasil evaluasi dari perbandingan algoritma Random

Forest dan XGBoost pada studi penelitian ini.
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4.2.1 Hasil Confusion Matrix

Setelah model Random Forest dan XGBoost dilatih, akan muncul
beberapa hasil evaluasi seperti Confusion Matrix. Berikut tampilan

Confusion Matrix dari Random Forest dan XGBoost:

Confusion Matrix - Random Forest

8C

negatd

60

True Labed
mnetral
2

negatif retral pasitf
Predicted Label

Gambar 4.15 Confusion Matrix Random Forest

Berdasarkan gambar diatas, terdapat klasifikasi dan perhitungan setiap
kelas, yaitu:
1. Kelas Negatif
e TP (Negatif): 2 (Prediksi: Negatif, Sebenarnya: Negatif)
e FP (Negatif): 0 (Netral—>Negatif) + 1 (Positif—Negatif) = 1
(Diprediksi Negatif, padahal Netral/Positif)
e FN (Negatif): 0 (Negatif—Netral) + 13 (Negatif—Positif) = 13
(Sebenarnya Negatif, diprediksi Netral/Positif)
e TN (Negatif): 0 +2 + 0 + 82 = 84 (Bukan Negatif, diprediksi

bukan Negatif)
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2. Kelas Netral
e TP (Netral): 0 (Prediksi: Netral, Sebenarnya: Netral)
e FP (Netral): 0 (Negatif—Netral) + 0 (Positif—>Netral) =0
e FN (Netral): 2 (Netral»>Negatif) + 0 (Netral »>Positif) = 2
e TN (Netral): 2+ 13+ 1+ 82=98
3. Kelas Positif
e TP (Positif): 82 (Prediksi: Positif, Sebenarnya: Positif)
e FP (Positif): 13 (Negatif—Positif) + 2 (Netral »>Positif) = 15
e FN (Positif): 1 (Positif—Negatif) + 0 (Positif—Netral) = 1
e TN (Positif): 2+0+0+0=2

Tabel 4.1 Rangkuman Tiap Kelas pada RF

Kelas TP FP FN TN
Negatif 2 1 13 84
Netral 0 0 2 98
Positif 82 15 1 2

Selain itu juga terdapat hasil dari confusion matrix XGBoost yang akan

dilampirkan sebagai berikut:

Confusion Matrix - XGBoost

wgatt

witel
* Pvadichad Lot

Gambar 4.16 Confusion Matrix XGBoost
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Berdasarkan gambar diatas, terdapat klasifikasi dan perhitungan setiap

kelas, yaitu:

1. Kelas Negatif

TP (Negatif): 3 (positif diprediksi negatif dan asli negatif)

FP (Negatif): Netral yang diprediksi negatif: 0, Positif yang
diprediksi negatif: 8. Total FP=0+8 =8

FN (Negatif): Negatif yang diprediksi netral: 0, Negatif yang
diprediksi positif: 12. Total FN=0+12=12

TN (Negatif): Semua selain baris/kolom negatif: TN = Netral
yang diprediksi netral + Netral yang diprediksi positif + Positif
yang diprediksi netral + Positif yang diprediksi positif. TN =0 +

2+0+75="77

2. Kelas Netral

TP (Netral): O (Benar diprediksi netral dan memang netral)

FP (Netral): Negatif yang diprediksi netral: 0, Positif yang
diprediksi netral: 0. Total FP=0+0=0

FN (Netral): Netral yang diprediksi negatif: 0, Netral yang
diprediksi positif: 2. Total FN=0+2 =2

TN (Netral): Semua selain baris/kolom netral: TN = Negatif-
negatif + Negatif-positif + Positif-negatif + Positif-positif.

TN=3+12+8+75=98

3. Kelas Positif

TP (Positif): 75 (Benar diprediksi positif dan memang positif)
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e FP (Positif): Negatif yang diprediksi positif: 12, Netral yang
diprediksi positif: 2. Total FP =12 +2 =14

e FN (Positif): Positif yang diprediksi negatif: 8, Positif yang
diprediksi netral: 0. Total FN=8 + 0 =18

e TN (Positif): Semua selain baris/kolom positif: TN = Negatif-
negatif + Negatif-netral + Netral-negatif + Netral-netral

TN=3+0+0+0=3

Tabel 4.2 Rangkuman Tiap Kelas pada XGBoost

Kelas TP FP FN TN
Negatif 3 8 12 77
Netral 0 0 2 98
Positif 75 14 8 3

4.2.2 Hasil Classification Report

Setelah muncul evaluasi Confusion Matrix, selanjutnya akan muncul
hasil Classification Report dari kedua model. Berikut tampilan Classification

Report dari Random Forest dan XGBoost:

Classification Report - Random Forest:

precision recall fl-score  support
negatif 8.67 0.13 0.22 15
netral 0.8 0.ee 0.80e 2
positif 9.85 8.99 8.91 83
accuracy 0.84 188
macro avg 8.58 8.37 0.38 188
weighted avg .80 .84 8.79 186
Akurasi: ©.8400

Gambar 4.17 Classification Report Random Forest



Berdasarkan gambar diatas, diperoleh hasil akurasi dari model Random

Forest sebesar 0,8400 atau sebesar 84%. Adapun perhitungan manual dari

tiap-tiap Classification Report Random Forest dapat menggunakan Confusion

Matrix Random Forest. Berikut perhitungan manualnya:

Jumlah prediksi benar _ 2+0+82 84

Accuracy : = =—=84% (4.1)
Total Seluruh Data 2+0+13+0+0+2+1+0+82 100
Untuk menghitung Precision, Recall, dan FI1-Score, dapat
menggunakan TP, TN, FP, dan FN yang sudah dihitung sebelumnya.
Precision
. TP 2 2
- Negatif : =—==-=0,67 4.2)
TP+FP  2+1 3
TP 0 0
- Netral : =—=-=0,00 (4.3)
TP+FP  0+0 0
.. TP 82 82
- Positif : =——=—=10,85 4.4)
TP+FP  82+15 97
M1+M2+M3 _ 0,67+0,00+0,85 1,52
- Macro avg : e = 2 — 0,50 (4.4)
n 3 3
- Weighted avg : (M1XS.1)+(M2><52)+(M3><53) _ (0,67x15)+(0,00x2)+(0,85x83)
jumlah support 100
10,05+0+70,55
= 2P0 — 0,80 (4.5)
100
Recall
. TP 2 2
- Negatif': =——=—=10,13 (4.6)
TP+FN 2+13 15
TP 0 0
- Netral : =—==-=10,00 (4.7)
TP+FN  0+2 2
.. TP 82 _ 82
- Positif': =——=—=10,99 (4.8)
TP+FN  82+1 97
M1+M2+M3 _ 0,13+0,00+0,99 _ 1,12
- Macro avg : e S A 037 (4.9)
n 3 3
_ Weighted avg : (M1x51)+(M2x52)+(M3xs3) _ (0,13X15)+(0,00x2)+(0,99x83)

jumlah support 100

_1,95+0+82,17

=0,84
100

43

(4.10)



e FI1-Score

PrecisionxRecall _ 0,67x0,13 _ 0,1742

- Negatif : 2 X —— = =022 (4.11)
Precision+Recall 0,67+0,13 0,8
PrecisionxRecall 0,00x0,00
- Netral : 2 x ——2T2Z0 =92 x "= 0,00 (4.12)
Precision+Recall 0,00+0,00
.. PrecisionXRecall 0,85%0,99 1,683
- Positif: 2 X — = = =091 (4.13)
Precision+Recall 0,85+0,99 1,84
M1+M2+M3 0,134+0,00+0,99 1,12
- Macro avg : = =—=10,37 (4.14)
n 3 3
. M1x51)+(M2X52)+(M3Xs3 0,22%15)+(0,00%2)+(0,91x83
) Welghtedavg:( _) ( )+( ) _( )+( )+( )
jumlah support 100
3,3+0+75,53
=220 = 0,79 (4.15)
100

Classification Report - XGBoost:

precision recall f1l-score support

negatif 8.27 0.28 B.23 15
netral ©.00 @.00 0.09 2
positif ©.84 .90 @.87 83
accuracy 8.78 108
macro avg a.37 0.37 B.37 108
weighted avg 8.74 8.78 a.76 18@

Akurasi: @.7800
Gambar 4.18 Classification Report XGBoost

Berdasarkan gambar diatas, diperoleh hasil akurasi dari model
XGBoost sebesar 0,7800 atau sebesar 78%. Adapun perhitungan manual dari
tiap-tiap Classification Report XGBoost dapat menggunakan Confusion

Matrix XGBoost. Berikut perhitungan manualnya:

Jumlah prediksi benar 34+0+75 78
= =—=78% (4.16)
Total Seluruh Data 34+0+124+0+0+2+8+0+75 100

e Accuracy:
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Untuk menghitung Precision, Recall, dan F1-Score, dapat

menggunakan TP, TN, FP, dan FN yang sudah dihitung sebelumnya.

Precision
. TP 3 3
- Negatif : =—=—=027 (4.17)
TP+FP 3+8 11
TP 0 0
- Netral : =—===0,00 (4.18)
TP+FP 040 0
.. TP 75 75
- Positif : =——=—=10,84 (4.19)
TP+FP 75+14 89
M1+M2+M3 _ 0,27+0,004+0,84 1,11
- Macro avg : = =—=10,37 (4.20)
n 3 3
. M1x51)+(M2Xs2)+(M3xs3 0,27x15)+(0,00%2)+(0,84%83
) Welghtedavg:( S.)( 52)+(M3xs3) _ ( )+( )+( )
jumlah support 100
4,05+0+69.72
=————=0,74 4.21)
100
Recall
. TP 3 3
- Negatif': =——=—=0,20 (4.22)
TP+FN 3412 15
TP 0 0
- Netral : =—=-=10,00 (4.23)
TP+FN 042 2
.. TP 75 75
- Positif': =——=—=090 (4.24)
TP+FN 7548 83
M1+M2+M3  0,2040,00+0,90 1,12
- Macro avg : = =—=10,37 (4.25)
n 3 3
. M1xs1)+(M2Xs2)+(M3xs3 0,20%15)+(0,00%2)+(0,90x83
) Welghtedavg:( S.)( 52)+(M3xs3) _ ( )+( )+( )
jumlah support 100
3+0+74,7
=—->=10,78 (4.26)
100
F1-Score
. PrecisionxRecall 0,27%0,20 0,108
- Negatif ; 2 X o OnXTET 2 = 2 = 0,23 (4.27)
Precision+Recall 0,27+0,20 0,47
PrecisionxRecall 0,00%0,00
- Netral ; 2 X ———— 222800 = 9 5 2222 0,00 (4.28)
Precision+Recall 0,004+0,00
.. PrecisionxRecall 0,84%0,90 1,512
- Positif: 2 X 2 == =087 (4.29)
Precision+Recall 0,84+0,90 1,74
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M1+M2+M3 0,23+0,00+0,87 1,1
= =37 (4.30)

- Macro avg : " 3

(M1xs1)+(M2Xs2)+(M3%xs3) _ (0,23X15)+(0,00x2)+(0,87x83)
jumlah support 100

- Weighted avg :

_3,45+0+72,21

2 =076 (4.31)

4.2.3 Hasil Pie Chart

Setelah muncul Classification Report, akan muncul Pie Chart distribusi
aktual dan prediksi dari kedua model. Berikut tampilan Pie Chart distribusi

aktual dan prediksi dari Random Forest dan XGBoost:

Destrides: Aduai Dastridusi Prediksi Random Forest

Gambar 4.19 Hasil Pie Chart
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Berdasarkan Kedua Pie Chart Distribusi Random Forest dan XGBoost,
dapat disimpulkan bahwa kedua prediksi model ini menunjukkan
peningkatan proporsi sentimen positif dibandingkan dengan distribusi aktual,
sedangkan proporsi negatif menurun dan hilangnya kategori netral. Hal ini
menunjukkan bahwa model berhasil mengenali polaritas positif dengan baik,

tetapi mungkin kurang sensitif dalam menangkap sentimen netral.

4.2.4 Hasil WordCloud

WordCIoud Komentar - Random Forest
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WordCloud Komentar - XGBoost
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Gambar 4.20 Hasil WordCloud
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Berdasarkan WordCloud diatas, dapat disimpulkan bahwa kedua model
menunjukkan persepsi positif terhadap Shopee, dengan penekanan pada
kemudahan dalam berbelanja dan efisiensi layanan. Meskipun ada keluhan,
kebanyakan komentar cenderung positif, yang menunjukkan bahwa Shopee
berhasil memenuhi harapan banyak pengguna. Analisis ini dapat menjadi
acuan untuk perbaikan layanan, terutama dalam hal pengiriman dan respons

layanan pelanggan untuk meningkatkan kepuasan pengguna.
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BABV
PENUTUP

5.1. Kesimpulan

Temuan utama dari penelitian yang membandingkan efektivitas Algoritma

Random Forest dan XGBoost Terhadap Analisis Sentimen E-Commerce disajikan

sebagai berikut:

1.

Berdasarkan studi yang telah dilaksanakan, implementasi Algoritma
Random Forest dan XGBoost untuk menganalisis sentimen ulasan aplikasi
Shopee dilakukan melalui serangkaian tahapan metodologis. Proses berawal
dari pengumpulan data, setelah itu tahap pra-pemrosesan yang meliputi
case-folding untuk mengonversi seluruh teks ke dalam bentuk huruf kecil.
Kemudian melakukan tahapan cleaning, yakni pembersihan teks dari
karakter atau simbol yang tidak diperlukan. Tahap selanjutnya, yakni
tokenisasi, dengan mengubah teks ulasan menjadi unit kata individual.
Proses ini dilanjutkan dengan menghapus stopword guna menyaring kata-
kata yang tidak memiliki makna substantif. Selanjutnya, dilakukan proses
stemming guna mereduksi setiap kata ke dalam bentuk dasarnya dengan
menghilangkan seluruh afiks. Pada tahap akhir pra-pemrosesan, ekstraksi
fitur menggunakan TF-IDF diterapkan untuk mengonversi data teks
menjadi representasi numerik berdasarkan bobot statistik setiap kata.
Kemudian dilakukan splitting data dan klasifikasi, serta melatih model
algoritma dengan menggunakan beberapa metrik, seperti akurasi, precision,

recall, dan fl-score. Dengan langkah-langkah sistematis ini, Random Forest
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dan XGBoost dapat diterapkan secara efektif untuk analisis sentimen ulasan
Shopee.

2. Perbandingan hasil kinerja antara Algoritma Random Forest dan XGBoost
mengilustrasikan bahwa kedua algoritma mempunyai tingkat akurasi yang
beragam. Implementasi algoritma Random Forest menghasilkan nilai
presisi sebesar 0,8400 atau sebesar 84%, sedangkan pada algoritma
XGBoost diperoleh hasil akurasi sebesar 0,7800 atau sebesar 78%.

5.2. Saran

Saran dari Perbandingan Algoritma Random Forest dan XGBoost untuk
Analisis Sentimen Pada Aplikasi E-Commerce Shopee dapat dilihat sebagai
berikut:

1. Sebaiknya dataset yang telah dikembangkan dengan algoritma Random Forest
dan XGBoost dapat dikembangkan dengan algoritma dan bahasa pemrograman
yang lain.

2. Disarankan untuk penelitian selanjutnya mengadopsi pendekatan atau fitur
tambahan yang mampu meningkatkan kemampuan model dalam mendeteksi
sentimen netral. Hal ini penting agar model tidak bias hanya pada polaritas
positif dan negatif, tetapi juga mampu menangkap nuansa yang lebih halus dari

data sentimen.
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Lampiran 4 Source Code*-

# o= 1 lwport Library pong Dibitubbon -~

import pondas as pd

inport nuspy s np

tmpoct matplotlib. pyplot as plt

Liaport seaborv as sns

from wordclowd tepart WordCloud

1mport Of & Inmport modul as wntul debugg ing FLEeMatFoundErroe

®NCTN untulk Text Prapeotessing

Lemport re

import nltk

From nltk. corpus import stopuords

From nitk.stem ispart PorterStemmer 7 Aray Sastrmel untul Bohwse Tndones(o yung lebiih baib
from nltk, toksnize isport word tokenize

2 Sciklr-lemen untub Feature Eetroction, Model, don Evaluost

from sklearn.feature_extraction, text import ffidfVectorizer

From sklearn.model selection iepert train test split

from sklsarn nole import domfur lassifier

from sklesrn.preprocessing dmport Labelfncoder

from xgboost dmport XGEClessifier

from sklearn.metrics import classification_report, confusion matrix, accurecy_score, precision score, recall _score, f1_score
from xgboust iwport XGCBClassifier, plot_tree

2 Inholanced-Leaem untwk (versuspling (SMITE)
from imblearn, _sawpling dmport SMOTE

# o Towbghon untuk Visvalisasi Pohan Keputusom

from sklearn.tree import plot_tree

¥ tntuk XGEoost, Anda munghin perla menginstel geophetz:
# pip instoll grophvis

¥ import graphviz

# from sgboost Impart plot_tree as wgb_plot_tree

# - PERBAIEAN. Menguadull NLTX dato secord langsung tanpo Cry-£xcept vang hompleks -
# Ini akan semastikan resource terunduh, 7ike sudoh ada, NLTE akan selowsthannya.
print{“Memeriksa dan mepgundub WLTK data...")

nltk.download( ' stopwords ', quiet=True) # quirt=Triue apor tidak terlolu banyuk output
nitk.download( ' punkt’', gquicteTrue)

nltk. download( ' punkt_tab', quietzTrue) # Ini sdelah resource pang menyebobiun LookupError
print{"NLTK data siap.")

# Zika ingin senggunatan Sostrowt (lebih bolk untul steawing Sahasa Tndonesie)
# frow Sastrowi.Stomaer. Stemverfoctory import Stemmerfactory

¥ factory = Stemmerfactory()

# stewwer = foctory. create_stewwr()

print{"Library berhasi] dilmpor.*)

# — 2. Mesuot Datoset ---

# Postikan file ‘ulesan 500.cxv' beroda di direktori yong sowo dengan notebook ini
file_path s “ulasan_500.csv’ # Sesweikon path jika perlu

df = pd.read csv(file_path)

# Menamp(lkan § boris pertomo dotaset
print{®\n--- 2. Dataset Awnl --—-")
primt{df, head{))

# Menawp(lkan informasi dosar dotasot
print{*\nlnformas! Dataset:*)
df.info()

# Mengoentl nowa koloe agor Lebih swdoh diakses

df . rename (columns=! 'usechame’ @ "nama’, ‘score': ‘rating’, ‘at': ‘tangeal', 'content': ‘kementar'), inplace=True)
print(*\nkolom setelah digantl nasa ™)

print(df.head())
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# --- 2. Pelobelan Sentimen ---
# Fungsi untuk melaobeli sentimen berdasarkan rating
def label_sentiment(rating):
if rating »= 4
return ‘positif’
elif rating == 3:
return ‘netral’
wlse: & ruting «= 2
return 'negatif'

# Menerapkan furgsi pelobelan ke kolow 'rating” untuk seabuct koloe “sentimen’
df "sentimen’ | = of| ‘rating’ |.spply(label_sentinent)

print(*\n--- 3. Hasil Pelabelan Sentimen ---*)
print(dfi{ ‘'reting’, “sentimen', 'komentar’]].head())

¥ Nemanpilkon distridust sentimen
sentinent_counts = df| “sentimen’ | valuoe counts()
print("\nDistribusi Sentimen:™)

print (sentiment_counts)

¥ - TAMBANAN: Menyimpon DotaFrame yong Sikfal Oitobel{ ke CSV Bary ---

output_file_path = ‘ulasan_shopes dilabell, csy'

df . to_csv(output_file path, IndexzFalse) # (ndex=Folse agoe tldak menyimpon (ndeks Datofrose sebogol kolow
| print(f"\nDataFrame yang sudah dilabeli sentimen berhasil disimpan ke "{output_file_path]""})

& --- A, Text Preprocessing (Tehapan Terpisah dengen Penyimponan CSV) -«
# Inisialisos| stop words Bohasa Indonesic don stemmer
indonesian_stopwords = set(stopwords.words( indonesian®))
stemmer = PorterStemmer()
& -~ DEFINISI FUNGSI PREPROCESSING TERPISAH ---
def do_case_folding(text):
return text.lower()
def do_cleaning(text):
# Menghapus angka, tonda boce, dan karokter non-olfabetik Lainnya
text = re.sub(r'{ra-2\s]', "', text)
# Menghapus sposi berlebih
text = re.sub(r'\s+", * °, text).strip{)
return text

 def do_tokenizing(text):

return word_tokenize(text)
def do_stopword_removal{tokens):

return [word for word in tokens if word not in indonesian_stopwords]
| def do_stemming(tokens):

return |stesmer, stem(word) for word in tokens!

# <o AKHIR DEFINISI FINGST PREPROCESSING TERPTISAH - -
print("\n--- 4. Memulai Proses Text Preprocessing ---%)

& -~ Tahap 1: Cose Folding ---

df | 'komentar_casefolded’ | = df | 'komentar' |.apply(do_case folding)

output_casefolded file = 'komentar casefolded. csv'

df [ [ ‘komentar_casefolded’ | |, to_csv(output_cosefolded_file, indexzFalse, header=z|'komentor®))
print{f"Hasil Case Folding disimpan ke 'loutput_casefolded file|'")

print(f"Contoh Case Folding: [df|'komentar_casefolded” |.iloc[0]]\n")
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2 v Tahap 2: Cleoning -+

dF "komentar_cleaned' | = of [ "kosentae_casefoloed’ | apply(do_cleaning)
output_cleaned_file = "kooentur_cleaned.csv”

AF1 | "komentar_cleamed” | | to_csvioutput_clesned_file, index=False, hesders|'kosentar®))
print{f"Hasil Cleaning disimpan ke '(output_cleansd file)'")

peint{f "Contoh Clesaing: (¥ 'komentar_cleaned” |, 1loc[@])\n")

¥ Tahop 3: Tokehizing —-

2 Hosil tokenizing odoloh [ist of strings, jodi kite siempum sebagri string yung digismhian spasi
df “komentar_tokenized list'| = df 'kowontar_clnaned' |, apply(do_tokenizing)

2 Untuk penyleponan CSV, kito gobunghan kestall semjodi string

dF "komentac_tokenlzed' | = df ! komentar_tokenlzed_1ist' | apply(lambda x: * " jolnlx))
output_tokenized_file a "komenter tokemized.csv'

AFL | "komentar_tokenized' || to_csu(output_tokenized file, indexzFalse, headerz!'koaentar')
print{f"Hasil Tokenizing cdisimpan ke '[output_tokenized file!'™)

peint{f"Contoh Tokealzing: |df| ‘kementar tokenized'|.iloc(0) ) \n*)

¥ Tahap 4: Stopword Removal -~

df{ ‘kmmentar_stopwords_resoved list'] s df | "komentar tokenized list'|.apply(do, stopword removal)

# Untulk penyimpanan €SV, kito gabunghon fesbal i senjodi string

df! 'komentar_stopwords_reecved'| = df| ‘kosentar_stopwords _reeoved list'|.apply(lasbds x: ' ‘. join(x))
output_stopuords_removed file = ‘kosmntar_stopuoeds_cesovid, csv”

4F7 | " komentar_stopwords_resoved” | |, 1o_csv(output_stopwords_f a_file, indexzFalse, header=('k tar' )
print{f"Hasil Stopword Removal disispan ke “{output_stopwonrds_rewoved file)'™)

print(f"Cantoh Stopwoed R 1: (dfi'k ar_stopwoeds_removed’ |.iloc{#])\a")

# --- Tohap 5: Stemwing ---

df[ "komentar_stemmed_list'] = df| 'komentar_stopwords_removed list® ], apply(do_stemming)
# Untuk penyimpanan CSV, kita gobungkan kembalt menjodi string

df | ‘komentar_stemmed' ] = df['komentar_stemmed list'|.apply(lambda x: ‘' '.join(x))
output_stemmed file = "komentar stemmed.csy'

df | [ "komentar_stemmed' ! ] to_csv(output_stemmed _file, index=False, header=|'komentor'!)
print(f"Hasil Stemming disimpan ke '{output_stemmed_file)'")

print(f"Contoh Stemming: |(df[ 'komentar_stemmed' |.iloc[®])\n")

# Kolom 'komentar bersih’ yong akan digupokan untuk TF-IDF adaloh hasil akhir stemwing
df{ "komentar_bersih'| = df| "komentar_stemwed' |
Cprint("\n--- 4. Hasil Preprocessing Akhir (5 Komentar Pertama) ---")
for 1 in range(5):
print(f"Original: {df|'komentar'|.iloc{i]}")
print(f"Cleaned (Final): [(df[ 'komentar_bersih’|,iloclil}\n™)

& --- 5. Ehetraksi Fitur dengan T7-IDF ---
¥ Inisiotisos{ IF-IDF Vectorizer
tfidf_vectorizer = TiidfVectorizer(max_features=5000)

& Menerophan TF-IDF pade kolom ‘“kowentor bersih’

X = tfidf_vectorizer.fit_transform(df| ‘komentar_bersih®|)

# Torget vorickel (sentimen)

y = of|'sentimen’ |

print("\n--- 5. Hasil Ekstraksi Fitur TF-I0F --.%) )

print{(f"Dinensi Matriks TF-IDF (Jumlah Dokumen x Jumlah Fitur): {(X.shape)®)

print(f"Contoh Fitur (Ksta-kata) yang Diekstraksi: (tfidf_vectorizer.get feature_names out()]:28])...\n")
& -~ TAMBAMAN: Menawpilban don Menyimpon Pechitungan TF-IDF ---

¥ 1. Dopatikon daftar fitur (kota-kota)

feature nemes = tfidf _vectorizer_get festurs names out()

& 2. Dapathen nilel 10F untuk setiap fitur
¥ Sciklt-leorn®s JDF: log((1 » n_somples) / (1 + df)) « 1
1df values = tfidf vectorizer. idf

# Buot Datoframe untuk senompilkan IOF

L1df_df = pd.DataFrame(| 'Feature': feature_names, ‘IDF': 1df values))

idf_df = idf_df.sort_values(by="IDF', ascending=False).reset_index(dropzTrue)
print("\n--- Perhitungan I0F (Inverse Document Frequency) ---*)

print("IDF mengukur seberapa peating seboah kats di seluruh koleksi dokumen, ™)
print{"Semakin tinggi nilai IDF, semakin unik/langka kata tersebut.®)
print{"Ramus Scikit-learn: IDF(T, D) = Iog((1 + N} / (1 « &F(1))) + 1)

print ("N = Jumlah total dokumen, df(t) = Jumlah dokumen yang mengandung kata t.*)
print("\nTop 10 Kata dengan IDF Tertinggi (Paling Unik/Langka):")

print(idf_df head(10))
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print(*\nTop 10 Kata dengan 1DF Terendah (Paling Umiss):*)
print(idf_df.tail(10))

# Simpan IDF ke CSV
L16f_df to_cav('tfidf_idf _values.cav’, indexsFalse)
print{f*\nlilai I0F berhasil disimpan ke ‘tfidf_idf values.cav'®)

# 3. Dopathan Matriks TF-IDF (nilal TF-IOF untuk setiap Nota di setiop dokimwen)

# Vo matriks sporse X menjad( dense orroy untuk (nspeksi

tfidf _mateix _dense = X.toarray()

# Suot Datufrowe [F-10F

# Haris odalah dokamen, kolow edolah fiter (kata-kate)

tfidf_df = pd.DataFrome(tfidf_matrix_dense, columns=feature_names)

prinmt(*\n--- Pachitungan TF-IDF (Term Frequency-lnverse Document Frequency) ---%)

print("TF-IDF adalah hasil perkalian TF (Term Frequency) dan IOF (Inverse Document Frequency).”™)
print{"TF mengukur seberapa sering kata muncul dalam sstu dokumsen.™)

print(“TF-10F mengukur seberapa penting sebush kata dalam sebuah dokumen relatif terhadop selurubh korpus.”)
print{*\nContoh Matriks TF-IDF (5 Dokumen Pertams, 10 Fitur Pertama):")

print(tfidf_df.iloc(:S, 10]) & Meaompilhan S5 barls pertaes don 10 kolow pertomd

# Simpan Motriks T#-IDF he CSV
tFidf_df to_csvl"tFidé_matrix, csyv', IndexzFalse)
print(f*\nMatriks TF-IDF berhasil disiwpan ke 'tfidf_mateix.csv'")

& -+ 0, Splitving Dutw (S0X Lotdh, 208 Ufi) <

2 stratifysy sesostibm distrilust belos septiven yong somo o troin don test set
CX_tealn, X_test, y_traln, y test = teain_test_split(X, y, test_size=2.3, randos _state=d2, stratifyzy)
print{"\n-~ &. Hasil Splitting Data %)

print{f*Ukuran Data Latih (X_train): iX_train.shape!")

print(F Ukuran Label Latih (y_tredn)i (y_teain,shape)®)

print(FUuran Data UJL (X _test): X _test.shape)”)

priot(f*Ukuran Label Uji (y_test): (y_test_shape|")

print{"\n0istribusl Sentisen di Owta Catih (y_train):*)
printly_traln vilue cownts())

Cpriot(*\rDistribusi Seotimen di Data Ul (y_test):™)

orint(y_test, value_counts(d)

2 Gobunghan kenball X, tratlo/X test dengan y_ troin/y test dan koloe kosentar bersih
£ Foreno X_train/X_test adoloh setrik: sporse, kite perlu eengasiil (ndeksnyo
# tuk mecocakion denguan Datafrose ast(.
€ Dotn totik
train_Indices » y_train.index
tealn_df_for_cov = df Lo tradn_tndlces, | “komentar bersih®, “sentimen' )|, copyl)
Ctraln_df_for_csv| TFIDF Vector'| = (X_tratall;.toarcay().tolist{) fer | &n range(X_train.shape|0]) £ Stepan wektor 7708
train df for_csv.to_csv(’traln data.csv', indexsFalse)
PrAnt (£ \nbuta Latih (keewntar beesih, sentimen, dan vektor TEIDF) berhasl] disiepan ke ‘traln_duta.csv'™)

# ooty Uil

test_indices = y_test, index

test_df_for_cev = df loc test_(ndices, |"komentar_bersih’, "sentimen’ ]| copy()

test_df_for_cev| 'TFIOF Mector'] = [X_tost|i].tosrray().tolist() for 1 ta rango(X_test.shape(dl])] # Slmpow vektor TFIOF
test_df_for_cev.to_esv( test_duta cuv’, indexzFalae)

prift(iTData uii (komentur bersih, sentissn, dan vektor TFTOF) berbasil disinpon ke "test_datu.csv'™)
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& -~ 7. Oversampling dengon SMOTE -
print{"\n--- 7. Oversanpling dengan SHITE ---*)

¥ Mengonverst kelos torget ke formot nuserik
label encoder = LabelEncoder()
y_encoded = label_encoder.fit_transform(y) # Mengonveryi ‘negotif’, 'netral’, ‘poxitif' senjodi 0, 1, 2

2 Meobagi data dengon kelas yang sudoh dienkode
X_train, X_test, y_traln, y_test = train_test_split{X, v_encoded, test_size=i.), randos_state=2, stratify=y)

2 Cok distribust Melas
print{"\nDistribusi kelas di y_train:")
print{pd.5erles(y_train) . value_counts())
print{"\nDistribusl kelas dl y_test:™)
print{pd.Series(y_test).value_counts())

¥ Terapkan SMOTE pado dota lotih
smote = SMOTE(rendom_statesd2)
X_train_resampled, y_train_resanpled = smote.fit_resample(X_train, y_train)

print("\nDistribusi kelas di y_train setelah SMOTE:")
print{pd,. Serles(y_traln_resampled) . value counts())

# - 8. Melotin Model ---

# Melatih model Random Forest

rf_model = RandomForestClassifier(n estimatorss199, random_state=42)
rf_model . Fit(X_train_ressmpled, y_train_resampled)

print{"\nModel Random Forest telah dilatih. ")

# Melatih model XGBoost

xgb_model = XGBClassifier{eval metric='mlogloss’', random_state=42)
xgb_model . fit{X_traln_resampled, y_traln_resampled)

print{"Model XGBoost telah dilatih.")

# -~ PREDIRSI (Jika dipertiukan) ---

# Jika Anda ingin melokukan prédiksi setelah pelotihan, Anda biso eenasbohkon;
rf_predictions = rf_model.predict(X test)

xgb_predictions = xgh model.predict(X _test)

print{"\nPrediksi untuk data uji telah dilakukan.™)

£ - LANGEAN 9: EVALUAST MODFL ---

def evaluate_nodel(y_true, y ored, model name):
"**Fungsi untuk evaluasl dan visualisasl hasil model*"*
¥ Dekode Label angho kembali ke string
y_true_str = label_encoder. laverse_transfora(y_true)
y_pred_str = label_encoder. inverse_transform(y_pred)

# Confusion Matrix

cn = confusico_matrix(y_true_str, y_pred_ste)

plt, Flgure(figsize=(8, 6))

sns. heatwap(cm, annct=Trus, fat='d', ceap="Bluss’,
xticklabelsslabel_encoder,classes_,
yticklabels=label _encoder.clgsses_)

plt.title(f 'Confusion Matrix - (model_name|")

plt.xlabel{ 'Predicted Label')

plt.ylabed{"True Label')

plt.savefig(f'confusion matrix_{model none).png') # Siepan confurion aatrix sebagoi gosbar

plt. show()

& Classification Report

report = classification report(y_true_str, y pred str, target naneszlabel encoder.clssses | zero divisionsd)
print{f*\nClassification Report - (model _name::")

print{report)

& Akurasi

sccuracy s accuracy score(y true str, y pred str)
print($ Akurasi: |accuracy: . 4F)")
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# Pie Chart Distribust
plt.figure(figsize=(12, 6))

plt.subplot(l, 2, 1)

y_true_counts = pd.Series(y_true_str).value_counts()

plt.pie{y_true_counts, labels=zy true_counts.index, autopct='%1.1f%%',
colors={ 'RACAFSO', "#FFC107', 'aFa4336°))

plt.title('Distribusi Aktual')

plt.subplot(l, 2, 2)

y_pred_counts = pd.Series(y_pred_str).value_counts()

plt.pie(y_pred_counts, labels=y pred_counts.index, autopct='%1, 1F%%',
colors=| '#ACAFSR' , "#FFC107', '#FA4336'))

plt.title(f'Distribusi Prediksi {model_name!')

plt.tight_layout()
plt.savefig(f'pie_chart_{model _name).pog') # Simpun ple chort sebagai gambar
plt.show()

return report, accuracy & Kembolikan report dan occuracy

# <<« EVALUAST MODEL RANDOM FOREST «--
print("\n=== HASIL RANDOM FOREST ==="
rf_report, rf_accuracy = evaluate _model(y_test, rf_predictions, "Random Forest")

¥ --- EVALUASI MODEL XGBOOST ---
print("\ne=e HASTL XGBOOST wes")
xgb_report, xgb_sccuracy = evaluate model(y_test, xgb predictions, “XGBoost™)

& -~ NRDCLOUD -~~~
def generate wordcloud(text, model _name):
"""Fungsi untuk menghasilkan dan menyispan WordCloud dari teks"""
wordcloud = WordCloud(
width=gee,
height=400,
background_colors"white’,
max_words=268,
colormap='viridis®,
collocations=False
).generate(text)

plt.figure(figsize=(10, 5))

plt.imshow(wordcloud, Interpolationz'bilinear')

pit,axis('off')

plt.title(f WordCloud Komentar - (model name)')
plt.savefig(f'wordcloud_[(model nawe).png') # Simpan NordCloud sebaget gambor
plt, show()

# Menghasilkan WordClowd untwk komentor bersih

text_rf = * ‘.join{df[ 'komentar_bersih']) # Ganti dengan homwentar yong releven untuk Random Forest
generate_wordcloud(text_rf, “Random Forest™)

text_xgb = ' '.join{df|'komentar_bersih']) # Gonti dengon komentar yong relevan untuk XGBoost
generate_wordcloud(text_xgb, “XGBoost™)

& -« MENYIMPAN HASIL EVALUAST KE FILE -~

¥ Simpan hasil evaluosi ke file teks

with open(’evaluation_results.txt', ‘w') as f:
F.write(T=== HASIL RANDOM FOREST ===\n")
f.write(rf_report + "\n")
f.write(f"Akurasi: [rf_accuracy:.4f|\n\n")

fowrite("=== MASIL XGBOOST ===\n")
f.write(xgb_report ¢ “\n")
f.write(f"Akurasi: (xgb_accuracy:.&F)\n")

print{"\nHasil evaluasi telah disimpan ke 'evaluation_results.txt'.™)
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