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Abstrak

PT. Pertamina (PERSERO), sebagai perusahaan BUMN terkemuka di Indonesia di bidang perminyakan, memiliki peran
vital dalam pengolahan dan pemasaran minyak bumi, terutama bahan bakar minyak (BBM). Penelitian ini menerapkan tiga
metode analisis sentimen yaitu Random Forest, SVM, dan Naive Bayes untuk mengevaluasi ulasan pengguna terhadap
aplikasi MyPertamina. Dengan mengumpulkan data melalui web scraping dari Google Play Store sebanyak 3360 ulasan
dianalisis dari 2018 hingga 01 Desember 2023. klasifikasi sentimen terbagi menjadi tiga kategori: positif, negatif, dan
netral. Penggunaan Google Colab sebagai alat utama dalam pengolahan data dan implementasi model klasifikasi
menawarkan efisiensi dalam eksperimen. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa ketiga metode analisis sentimen Random
Forest, SVM, dan Naive Bayes mencapai akurasi tinggi pada evaluasi ulasan aplikasi MyPertamina. Random Forest
menonjol dengan akurasi 99.77%, sementara SVM dan Naive Bayes juga memberikan performa yang baik, masing-masing
mencapai 99.31% dan 90.24%. Nilai Precision, Recall, dan F1-Score yang optimal pada ketiga metode mengindikasikan
keefektifan mereka dalam menganalisis sentimen ulasan pengguna.

Kata kunci: MyPertamina, Random Forest, SVM, Naive Bayes, Google Play Store.

Pendahuluan

PT.Pertamina (PERSERO) adalah salah satu perusahaan BUMN terbesar di Indonesia. Perusahaan milik
negara itu beroperasi di industri perminyakan. Pertamina (PERSEROQO) bergerak dalam bidang usaha
pengolahan dan pemasaran minyak bumi dari hulu ke hilir. Salah satu hasil olahan pertamina adalah bahan
bakar minyak (BBM) [1]. BBM merupakan komoditas yang memegang peranan vital dalam semua aktivitas
ekonomi. BBM juga menentukan faktor penting dalam menentukan perubahan harga bahan pokok atau inflasi
di suatu negara [2]. Pemerintah melihat bisnis minyak dan gas alam sangat berperan penting dalam
menghasilkan masukan yang nyata untuk pertumbuhan ekonomi Nasional BBM yang dikelola oleh pemerintah
indonesia dengan UUD No. 22 tahun 2001 tentang minyak dan gas. Pemerintah mencoba pembelian bahan
bakar minyak (BBM) bersubsidi yaitu pertalite dan solar dengan mengeluarkan program MyPertamina. Dengan
tujuan agar penyaluran pertalite dan solar tepat sasaran agar nantinya aplikasi MyPertamina bisa membantu
memudahkan kinerja pemerintah [3].

Aplikasi merupakan perangkat lunak yang dikembangkan untuk melakukan tugas tertentu yang bertujuan untuk
memudahkan kinerja atau transaksi manusia dengan manusia lainnya. Mobile Payment merupakan hasil dari
perkembangan teknologi, dimana mobile payment diciptakan untuk proses pembayaran dari tunai menjadi non
tunai dengan menggunakan perangkat handphone atau smartphone pembayaranya menggunakan QR Code
(quick response code) OTP (one time password). dan NFC (near field communication) [4]. Efek dari kemajuan
teknologi sangat berdampak bagi kehidupan manusia, yang dari awalnya semua aktivitas transaksi dilakukan
secara antarmuka, kini sudah bisa dilakukan dengan jarak yang jauh dan kapanpun selagi semua akses internet
terhubung dari satu dengan yang lainya.

MyPertamina adalah aplikasi layanan digital yang dikembangkan oleh perusahaan pertamina, melalui aplikasi
MyPertamina diharapkan memudahkan masyarakat dalam pembelian BBM di Stasiun Pengisian Bahan Bakar
Umum (SPBU) secara cashless. Aplikasi MyPertamina dirancang untuk membantu kebutuhan masyarakat agar
transaksi menjadi lebih mudah [5]. Peluncuran atau uji coba aplikasi MyPertamina pertama kali pada tanggal
1 juli 2022 di beberapa wilayah dan kabupaten di Indonesia. Adapun wilayah dan kabupaten yang termasuk
dalam uji coba aplikasi My Pertamina yaitu : Kota Bukittinggi, Kabupaten Agam, Kota padang panjang,
Kabupaten Tanah Datar, Kota Banjarmasin, kota bandung, Kota Tasikmalaya, Kabupaten Ciamis, Kota
Manado, Kota Yogyakarta dan Kota Sukabumi [6]. Sulawesi selatan resmi menerapkan program subsidi tepat
untuk BBM jenis solar diseluruh SPBU pada tanggal 21 Maret 2023. Kendaraan roda 4 atau lebih wajib
menggunakan QR-Code aplikasi mypertamina. Kendaraan roda empat yang terdafatr memiliki kuota 60 liter
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BBM bersubsidi. Kemudian untu kendaraan roda empat barang memiliki kuota 80 liter dan 200 liter untuk roda
enam ke atas setiap harinya. Sementara untuk kendaraan yang belum terdaftar, maksimal akan mendapatkan
31 kuota hanya 20 liter perhari. Meskipun telah diwajibkan hingga saat ini masih banyak masyarakat yang
tidak menggunakan aplikasi mypertamina dikarenakan masyarakat masih lebih memilih menggunakan
pembayaran tunai dibandingkan cashless [7].

Berdasarkan penilaian yang dilakukan oleh pengguna aplikasi MyPertamina didasarkan dari pengalaman
pengguna dalam menggunakan aplikasi MyPertamina belum memuaskan. Dilihat dari rating pada google play
store yang memiliki rentang 1.0 sampai dengan 5.0, rating yang didapatkan aplikasi MyPertamina adalah 3.1
dengan ulasan 3360 ribu, rating tersebut didapatkan berdasarkan review dari pengalaman pengguna aplikasi
MyPertamina.

Ada beberapa kendala yang dirasakan pengguna aplikasi MyPertamina adalah sering error pada aplikasi, sering
terjadi bug yang kemudian membuat pengguna menjadi malas menggunakan aplikasi MyPertamina dan juga
kendalanya adalah petugas di lapangan kurang memahami penerapan penggunaan aplikasi MyPertamina [5].
Selain itu berdasarkan hasil wawancara secara langsung oleh konsumen SPBU Pertamina Racing Kota
Makassar banyak yang lebih memilih membayar tunai dibandingkan cashless atau mengunakan aplikasi
MyPertamina. Opini dan sentiment pengguna review aplikasi MyPertamina sangat membantu sebagai evaluasi
program MyPertamia agar nantinya lebih baik dari sebelumnya, dikarenakan program MyPertamina harus
mempertimbangkan berbagai masukan, diantaranya dengan melihat respon dan opini masyarakat.

Analisis sentimen adalah pendapat atau opini seseorang terhadap suatu barang atau objek yang biasanya hasil
dari pendapat itu bisa berupa pendapat positif, negatif ataupun netral. Analisis sentiment bisa diartikan sebagai
pendapat dari seseorang atau lebih terkait objek atau topik. Tujuannya agar nantinya bisa dijadikan sebagai
keputusan untuk mengetahui apakah seseorang suka atau tidak suka dengan suatu objek. Biasanya nilai yang
diberikan terkait analisis sentiment adalah negatif, netral dan positif [8]. Terdapat dua cara pendekatan dalam
melakukan sentiment analysis, yaitu dengan lexicon-based (pendekatan berbasis leksikal) dan learning-based
(pendekatan dengan machine learning) [9]. Pendekatan laxicon-based bergantung pada kamus opini (lexicon)
untuk melakukan klasifikasi sedangkan learning-based menggunakan dataset yang telah diklasifikasi secara
manual sebelumnya untuk sebagai data latih untuk memperoleh klasifikasi teks opini secara otomatis [10].
Model atau metode Klasifikasi seperti Naive Bayes [11], Random Forest [12], dan Support Vectors Machine
namun diketahui bahwa metode Random Forest memiliki performa terbaik dan cocok digunakan untuk
memproses data dalam jumlah besar.

Berdasarkan latar belakang tersebut, terdapat beberapa rumusan masalah, yakni bagaimana menganalisis
sentimen masyarakat terhadap sistem pembayaran aplikasi MyPertamina dan implementasi metode Random
Forest, SVM, dan Naive Bayes dalam mengklasifikasi sentimen masyarakat terhadap penerapan aplikasi
MyPertamina. Tujuan penelitian mencakup pemahaman terhadap sentimen positif, netral, dan negatif dalam
ulasan masyarakat terkait sistem pembayaran pada aplikasi MyPertamina, serta mengklasifikasikan sentimen
masyarakat terhadap aplikasi tersebut.

Metode

Gambar 1 menunjukkan tahapan penelitian dalam pengolahan data dan analisis sentimen, dimulai dari
identifikasi masalah, studi literatur, dan pengumpulan data. Proses berikutnya adalah preprocessing yang
meliputi cleaning, filtering, stemming, dan tokenizing data sebelum dibagi menjadi data latih dan data uji.
Setelah pembagian data, dilakukan pemodelan klasifikasi menggunakan tiga metode berbeda yaitu Support
Vector Machine, Random Forest, dan Naive Bayes, yang masing-masing diuji keakuratannya. Pengujian ini
bertujuan untuk menemukan model dengan prediksi sentimen atau akurasi terbaik. Proses diakhiri dengan
prediksi sentimen/akurasi dan konfirmasi keberhasilan dari model klasifikasi yang telah dipilih.
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Identifikasi Masalah
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Data Latih | Data Uji / Tes ‘

Gambar 1. Tahapan Penelitian

Identifikasi Masalah

Melalui analisis komentar pengguna aplikasi MyPertamina di Google Play Store, penelitian ini bertujuan
untuk mengidentifikasi permasalahan yang muncul dalam aplikasi tersebut. Fokus pada klasifikasi
komentar menggunakan metode SVM, Random Forest, dan Naive Bayes untuk memahami variasi
sentimen dan isu yang diungkapkan oleh pengguna. Tujuan akhirnya adalah mengukur akurasi dari
masing-masing metode klasifikasi dengan menggunakan bahasa pemrograman Python, memberikan
wawasan mendalam tentang sejauh mana aplikasi dapat memenuhi atau mengecewakan harapan pengguna
berdasarkan feedback yang diberikan. Melalui pendekatan ini, ditemukan rekomendasi solusi
meningkatkan kualitas dan kepuasan pengguna terhadap aplikasi MyPertamina.

Studi Literatur

Tahapan ini bertujuan untuk merinci teori-teori yang akan digunakan dalam analisis sentimen ulasan
MyPertamina, dengan fokus pada metode klasifikasi seperti metode SVM, Random Forest, dan Naive
Bayes. Pendekatan SVM, yang mirip dengan mencari jalur terbaik dalam labirin opini, akan digabungkan
dengan keberagaman pohon keputusan dari Random Forest dan pendekatan probabilitas Naive Bayes.
Dengan membangun landasan teoritis yang kokoh, penelitian ini tidak hanya mencari solusi teknis, tetapi
juga menetapkan dasar referensi yang kuat bagi peneliti dalam menghadapi dinamika analisis sentimen di
lingkungan digital. Diharapkan, hasil penelitian ini akan memberikan pemahaman mendalam tentang
pandangan dan evaluasi pengguna terhadap MyPertamina, membuka jalan bagi perbaikan dan peningkatan
yang lebih baik bagi aplikasi tersebut.

Pengumpulan Data

Jenis data yang diterapkan adalah data sekunder, khususnya ulasan dalam bahasa Indonesia terkait aplikasi
MyPertamina di Google Play Store. Menggunakan teknik web scraping (pengambilan sebuah dokumen
semi-terstruktur dari halaman web), data sebanyak 3360 ulasan dari tahun 2018 hingga 1 Desember 2023
berhasil dikumpulkan [13]. Memperoleh variabel penting seperti tanggal ulasan, rating, nama akun
Google, dan isi ulasan pengguna. Pendekatan ini memberikan pandangan mendalam terhadap respons
pengguna terhadap aplikasi MyPertamina selama periode yang diteliti. Klasifikasi sentimen dibagi
menjadi tiga kategori, pengolahan data dan implementasi model dilakukan menggunakan Google Colab,
dan data ulasan. Metode klasifikasi yang diterapkan melibatkan Random Forest, SVM, dan Naive Bayes.

Pre-Processing

Preprocessing merupakan kunci vital dalam proses mining, menyeimbangkan data yang seringkali tidak
ideal dengan mengatasi masalah seperti missing value, data redundant, outliers, atau format tidak sesuai
[14]. Melalui serangkaian langkah eliminasi permasalahan, preprocessing tidak hanya membersihkan data,
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tetapi juga memastikan kesiapan optimal untuk analisis lanjut. Dengan pendekatan ini, kompleksitas data

dipahami, dan proses mining dapat berjalan lebih lancar, menghasilkan hasil lebih akurat.

1. Cleaning
Pada tahap Cleaning, dilakukan beberapa proses untuk mempersiapkan data dengan cermat. Pertama,
URL dihapus dari kolom konten untuk menghilangkan tautan yang mungkin tidak relevan. Kedua,
teks diubah menjadi lowercase agar konsistensi dalam analisis. Ketiga, dilakukan penghapusan
mention untuk menghilangkan referensi pengguna. Keempat, hastag dihilangkan untuk fokus pada
kata kunci utama. Kelima, karakter yang tidak diperlukan setelah proses sebelumnya dihapus,
termasuk tanda baca yang dapat mempengaruhi interpretasi teks. Selanjutnya, tanda baca dihilangkan
sepenuhnya agar kata-kata dapat diproses dengan lebih baik [15]. Akhirnya, extra whitespace dihapus
untuk memastikan kebersihan dan konsistensi dalam representasi teks. Proses ini memastikan data
digunakan dalam analisis sentimen lebih terstruktur dan siap tahapan berikutnya.

2. Filtering
Filtering adalah tahap mengambil kata-kata penting dari hasil token dengan menggunakan algoritma
stoplist (membuang kata kurang penting) atau wordlist (menyimpan kata penting). Pembuangan kata
tidak penting (stopword) dapat menghapus kata-kata umum yang tidak memberikan kontribusi
signifikan terhadap analisis sentimen. Penghapusan tanda baca yang tidak diperlukan [16].

3. Stemming
Stemming adalah proses pemetaan dan penguraian bentuk dari suatu kata menjadi bentuk kata
dasarnya. Untuk melakukan stemming bahasa Indonesia kita dapat menggunakan library Python
Sastrawi yang sudah kita siapkan di awal. Library Sastrawi menerapkan Algoritma Nazief dan Adriani
dalam melakukan stemming bahasa Indonesia. Pengubahan kata berimbuhan menjadi kata dasar:
mengubah kata-kata dengan imbuhan agar fokus pada makna dasar.

4. Tokenizing
Pemisahan kata (tokenizing): memisahkan setiap kata berdasarkan spasi, mempersiapkan data untuk
tahap analisis lebih lanjut [17].

E. Pembagian Data
Data yang telah melalui proses pelabelan, dilakukan pembagian data menjadi 2, yaitu data latih dan data
uji. Untuk masing-masing pembagian data data latih dan uji ini penulis membagi kembali menjadi 2 yaitu
. Pertama, data latih berjumlah berjumlah lebih kecil dari data uji - Kedua, data latih berjumlah lebih
banyak dari data uji.

F. Analisis dan Hasil
Tahap analisis dan hasil penelitian ini, klasifikasi dilakukan menggunakan Metode SVM, Random Forest,
dan Naive Bayes. Metode Naive Bayes merupakan bentuk klasifikasi probalistik yang mengandalkan
Teorema Bayes dengan asumsi independensi yang kuat, membentuk suatu model yang dijelaskan sebagai
"model yang memiliki ciri-ciri kebebasan”.

G. Prediksi Sentimen / Akurasi
Analisis sentimen mencapai prediksi sentimen dengan mengukur akurasi menggunakan Metode SVM,
Random Forest, dan Naive Bayes, memberikan gambaran seberapa baik model Klasifikasi dapat
mengidentifikasi dan memahami sentimen dari ulasan MyPertamina. Hasil akurasi ini menjadi parameter
kritis untuk mengevaluasi keefektifan setiap metode dalam memprediksi respons pengguna terhadap
aplikasi tersebut.

Perancangan

A. Web Scrapping
Gambar 2 menunjukkan data-data ulasan diambil menggunakan fungsi reviews() dari google-play-
scraper, data ulasan aplikasi telah berhasil diambil dengan penentuan parameter yang kritis seperti id, lang,
dan country. Pemilihan pengaturan default bahasa "id" (Indonesia) dan pengurutan berdasarkan tanggal
terbaru memberikan hasil sebanyak 3360 ulasan mentah, mencakup periode satu bulan terakhir dari rentang
waktu 2018 hingga 1 Desember 2023. Proses ini memberikan gambaran komprehensif tentang respons
pengguna MyPertamina yang terus berkembang dalam jangka waktu tersebut.
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Gambar 2. (a) Aplikasi di Play Store dan (b) Rating myPertamina

Gambar 3. Scrapping data review myPertamina

B. Pelabelan Data

Proses pelabelan data sentimen analisis ulasan MyPertamina di Play Store diberikan label berdasarkan
evaluasi sentimen pengguna, di mana ulasan yang mengekspresikan kepuasan umum atau kebaikan
aplikasi diberi label positif, ulasan yang mengekspresikan ketidakpuasan atau kekurangan aplikasi diberi
label negatif, dan ulasan yang tidak menunjukkan preferensi kuat diberi label netral. Label-label ini
memberikan kerangka kerja untuk mengkategorikan berbagai pendapat pengguna secara sistematis untuk
analisis lebih lanjut.

Tabel 1. Jumlah data sentimen setiap tahun.

Sentimen Tahun
2018 2019 2020 2021 2022 2023
Negative (-1) 54 45 111 28 1870 820
Netral (0) 23 8 25 7 27 50
Positif (1) 19 14 33 21 31 174
Jumlah 96 67 167 56 1928 1044

sentiment
1750 -
—
1500 1

ol
1 1 2018 2019 200 2071 2022 2023
sentiment wear

Gambar 4. Visualisasi jumlah data sentimen tiap tahun.

C. Pre-processing
1. Cleaning
Tabel 2 menunjukkan proses pembersihan data yang diimplementasikan pada konten teks dengan
membandingkan kondisi teks sebelum dan sesudah pembersihan. Proses ini termasuk menghapus
URL, mengubah teks menjadi huruf kecil (lowercase), menghilangkan mention, hashtag, karakter
berikutnya yang tidak perlu, tanda baca, serta menghilangkan spasi ekstra dan melakukan case folding.
Hasil pembersihan menunjukkan teks yang lebih rapi dan standar, yang memudahkan proses analisis
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Tabel 2. Contoh implementasi Cleaning Data

Proses Sebelum Sesudah
Menghapus URL dari Kolom | Aplikasi MyPertamina sangat Aplikasi MyPertamina sangat
Konten membantu, kunjungi membantu, kunjungi untuk info

https://www.mypertamina.com lebih lanjut
untuk info lebih lanjut
Menghapus Teks jadi Aplikasi MyPertamina sangat aplikasi mypertamina sangat mudah
Lowercase Mudah Digunakan digunakan
Menghapus Menton Terima kasih @MyPertamina, Terima kasih, aplikasi kalian luar
aplikasi kalian luar biasa! biasa!
Menghapus Hashtag Pengalaman baru dengan Pengalaman baru dengan
#MyPertamina sangat memuaskan! MyPertamina sangat memuaskan!
Menghapus Next Karakter Penting banget nih!! Penting banget nih!!
Menghapus Tanda Baca Aplikasi MyPertamina terbaik!!! Aplikasi MyPertamina terbaik
==
Menghapus Extra Whitespace | Aplikasi MyPertamina Luar biasa aplikasi mypertamina luar biasa
dan Cose Folding

2. Filtering
Penerapan teknik Filtering dalam analisis sentimen ulasan MyPertamina menggunakan stopwords.
Stopword adalah kata umum yang biasanya muncul dalam jumlah besar dan dianggap tidak memiliki
makna [18]. Contoh stopword dalam bahasa Indonesia adalah “yang”, “dan”, “di”, “dari”, dll. Makna
di balik penggunaan stopword yaitu dengan menghapus kata-kata yang memiliki informasi rendah
dari sebuah teks, kita dapat fokus pada kata-kata penting sebagai gantinya.

content score Year Month Day sentiment content_token

3329 untuk aplikasi sudah bagus sayang sekali unt. 4 2018 9 13 1 [aplikasi, bagus, sayang, struk, langsung, Spb.

1319  tolong untuk kamera di aplikasinya bisa diupgr. 4 2018 9 17 1 [tolong, kamera, aplikasinya, diupgrade, tamba

1634 susah sekali menscan struknya cuma bisa sekal. 3 2018 9 17 0 [susah, menscan, struknya, doank, habis, zonk,

Gambar 5. Filtering data (Stopword removal)

3. Stemming
Penerapan teknik Stemming menggunakan teknik pemrosesan bahasa alami yang menurunkan infleksi
kata ke bentuk akarnya, sehingga membantu dalam pra-pemrosesan teks, kata, dan dokumen untuk
normalisasi teks. Sastrawi Python adalah library python sederhana yang memungkinkan Anda untuk
mereduksi kata-kata infleksi dalam Bahasa Indonesia (Bahasa Indonesia) ke bentuk dasarnya atau
akarnya (stem). Gambar 6 menggambarkan port Python dari proyek Sastrawi asli yang ditulis dalam
PHP (kredit diberikan kepada penulis asli dan kontributor Sastrawi PHP).

content score Year Month Day sentiment content_token stemmed

3329 untuk aplikasi sudah bagus sayang sekali unt 4 2018 9 1 1 [aplikasi, bagus, sayang, struk, langsung, spb...  [aplikasi, bagus, sayang, struk, langsung, spb.

1319 tolong untuk kamera di aplikasinya bisa diupgr. 4 2018 1 [tolong, kamera, aplikasinya, diupgrade, tamba... ~ [tolong, kamera, aplikasi, diupgrade, tambah,

2791 di suruh upgrade versi terbaru nya di play sto. 2018

9

1634  susah sekali menscan struknya cuma bisa sekal 3 2018 9 0 [susah, menscan, struknya, doank, habis, zonk,... [susah, menscan, struknya, doank, habis, zonk,
9 1 [suruh, upgrade, versi, terbaru, nya, piay, st [suruh, upgrade, versi, baru, nya, play, store.
9

2407 nyesal download apk ini cuma berguna bagi masy. 2018 -1 [nyesal, download, apk, berguna, masyarakat, ... [nyesal, download, apk, guna, masyarakat, jaka.

Gambar 6. Stemming sastrawi

4. Tokenizing
Penerapan teknik Tokenizing dalam proses pemisahan teks menjadi potongan-potongan yang disebut
sebagai token untuk kemudian di analisa. Kata, angka, simbol, tanda baca dan entitas penting lainnya
dapat dianggap sebagai token. Gambar 7 menggambarkan proses NLP, token diartikan sebagai “kata”
meskipun tokenize juga dapat dilakukan pada paragraf maupun kalimat.
content score Year Month Day sentiment content_token
3329 untuk aplikas' sudah bagus sayang sekali unt. 4 2018 9 1 [untuk, aplikasi, sudah, bagus, sayang, sekali

1319  tolong untuk kamera di aplikasinya bisa diupgr. 4 2018 ) 1 [tolong, untuk, kamera, di, aplikasinya, bisa

1634 susah sekali menscan struknya cuma disa sekal... 3 2018 0 [susah, sekali, menscan, siruknya, cuma, bisa, ..

Gambar 7. Tokenizing
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Pemodelan

A. Wordcloud
Wordcloud digunakan untuk memunculkan citraan visual dari sebuah teks tertulis kemudian dapat
dijadikan sebagai sebuah alat bantu dalam melakukan analisis teks. kata-kata yang ada digambarkan ke
dalam suatu visualisasi dimana besar kecilnya huruf bergantung pada frekuensi munculnya kata tersebut di
dalam teks. Singkatnya adalah kata terbesar adalah kata yang paling sering muncul dalam suatu data.
1. Worcloud sentimen positif
Visualisasi wordcloud sentimen positif pada ulasan MyPertamina menciptakan gambaran grafis yang
menyoroti kata-kata kunci yang sering muncul dalam konteks positif, memberikan pandangan intuitif
terhadap aspek positif yang diapresiasi oleh pengguna.
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Gambar 8. Wordcloud sentimen positif

2. Wordcloud sentimen netral
Wordcloud sentimen netral memberikan gambaran visual atas kata-kata yang paling umum dalam
ulasan dengan sentimen netral terhadap MyPertamina. Hal ini membantu mengidentifikasi aspek-
aspek yang dianggap netral oleh pengguna tanpa afiliasi positif atau negatif yang signifikan.
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Gambar 9. Wordcloud sentimen netral
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3. Worcloud sentimen negatif
Melalui wordcloud sentimen negatif, kata-kata yang dominan dalam ulasan dengan sentimen negatif
terhadap MyPertamina dipresentasikan secara visual. Ini memberikan wawasan terhadap masalah atau

ketidakpuasan yang mungkin perlu diperbaiki untuk meningkatkan kepuasan pengguna.
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Gambar 10. Wordcloud sentimen negatif
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B. Penerapan TF-IDF
TF-IDF. Fungsi CountVectorizer() digunakan untuk pembuatan fitur menggunakan metode Bag-of-
Worlds, sedangkan metode pembobotan TF-IDF dilakukan menggunakan fungsi TfidfVectorizer() yang
disediakan dalam library sklearn dengan jumlah n-gram yang digunakan adalah 1 (unigram).
1. Preparation data

sentiment stemmed E%

-1 ['aplikasi', 'gimana’, 'min’, 'kamera', 'ngga’...
1 [tolong’, 'kamera', ‘aplikast, 'diupgrade’, ...
0 ['susah’', 'menscan’, 'struknya’, 'doank’, 'hab...

['nyesal', 'download', "apk, 'guna’, 'masyara...

['versi', 'buka’, 'nya', 'bagus', 'jelek’, 'sc...

Gambar 11. Preparation data

Jika kita cek, item pada kolom stemmed memiliki tipe data <class str>, kita perlu ubah str.

[‘bug’, 'mana’, apl. » 'kelola’, 'bantu’, ‘mudah’, 'transaksi’, 'bbm‘, ‘error', "orang’', 'mala guna', eri

type @ <class ‘list'>

2. Term Frequency (TF)
Frekuensi relatif suatu kata dalam dokumen. Berdasarkan gambar, tampaknya setiap term memiliki
TF yang sama, yang tidak biasa dan mungkin menunjukkan bahwa ini adalah TF untuk satu term
dalam dokumen atau rata-rata TF.

wi,j = tf;;xlog <d1fl) ()]
Keterangan:
tfi = Banyaknya kata-i pada dokumen ke-j.
N = Total dokumen
df = Banyaknya dokumen yang mengandung kata ke-i.

Document merupakan Pandas Series row df list yang sebelumnya dibuat. Setelah itu kita.apply()
fungsi .calc_TF() kedalam Pandas Series ‘df list’ dan simpan hasilnyna pada Series ‘TF dict’.

index = 98

print( "X % "term"
for key in df["TF_dict
print( % key, "\t", df["TF_dict”][index][key])

Gambar 12. Cek TF Result
Result pada google colab, print Panda Series ‘TF dict’ untuk index row Dataframe ke-90.
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Gambar 13. Output cek TF result
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3. Menghitung TF-IDF menggunakan Skicit-Learn
Ukuran seberapa penting suatu term dalam keseluruhan korpus. IDF biasanya dihitung dengan
mengambil log dari jumlah total dokumen dalam korpus dibagi dengan jumlah dokumen yang
mengandung term tersebut. Daftar istilah dengan nilai TF-IDF dapat dilihat pada Gambar 14.

term TF-IDF

bug 08.11960615564928497
mana ©8.2593377712128265
tolong 0.1852216177867389
baik 0.1848222554855657

aplikasi 0.8453251966@863826
kalo 0.14696895357271735
kelola ©8.385861631493871684

bantu 08.28521339662536876

mudah ©8.130080883866827405
transaksi 08.1922669468023752
bbm ©8.15268398316806852

error 8.17837929416280553
orang ©8.18576261108889873

malas ©8.33822787824093997

guna 0.16238978844343772
terimakasih 0.26877441067180313

Gambar 14. Penerapan TF-IDF

351736916, ©.85563697978224464, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.9, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.10673886953760155, 0.0, 0.0, 0.0, 0.

ize : 50

Gambar 15. Print first row matrix TF_IDF_Vec
Series print first row matrix TF_IDF_Vec Series
[0.032963779351736916, 0.05563697978224464, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0,
0.0,0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.10673886953760155, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0,
0.0,0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.11460337699813068, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0,
0.0,0.0]
matrix size : 50
Contoh implementasi dengan 7 dokumen, data ini diambil dari contoh Cleaning pada tabel 2.
d; : Aplikasi MyPertamina sangat membantu, kunjungi untuk info lebih lanjut.
d2 : Aplikasi MyPertamina sangat mudah digunakan.
ds : Terima kasih, aplikasi kalian luar biasa!
ds : Pengalaman baru dengan MyPertamina sangat memuaskan! ds : Penting banget nih!!
ds : Aplikasi MyPertamina terbaik.
d7 : Aplikasi MyPertamina luar biasa.
Corpus atau kumpulan kata yang berkaitan dengan aplikasi MyPertamina dari kalimat-kalimat
tersebut adalah: "Aplikasi”, "MyPertamina”, "sangat", "membantu”, "kunjungi", "untuk”, "info",
"lebih", "lanjut”, "mudah", "digunakan”, "Terima", "kasih", "kalian", "luar", "biasa", "Pengalaman",
"baru”, "dengan memuaskan", " "nih", "terbaik".

, "sangat”,

"Penting", "banget",

Gambar 16. Corpus dari contoh dokumen TF-IDF

Misalkan kita ingin menghitung bobot pada kata “aplikasi” pada kalimat pertama, karena kata
“aplikasi” muncul satu kali pada dokumen pertama maka perhitungan bobot kata “aplikasi” menjadi:
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7
Waplikasi,d1 = 1x (lOg (I))
1x 0.845
= 0.845

Berbeda dengan perhitungan menggunakan library sklearn, feature_extraction di Python, bobot TF-
IDF dihitung berdasarkan rumus berikut.

n
wi,j = tf;; x10g<d_f,-> +1 2

Menambahkan nilai 1 tersebut yaitu kata yang muncul di setiap dokumen tidak sepenuhnya
diabaikan. Perhitungan log pada library TF-IDF di sklearn menggunakan logaritma natural, yaitu
dapat ditulis eloga atau dengan kata lain logaritma dengan basis e dengan e = 2.718281828459.........
Sehingga perhitungan bobot TF-IDF di Python menjadi.

N
Waptikasidi = tfaplikasiar X In (d_fl) +1 ©

1xIn [ln G) + 1]
= 1xIn(8)
1x2.079
= 2.079
Dalam TfidfVectorizer terdapat beberapa parameter untuk diatur, seperti smooth_idf dan norm. Jika
kita pilih smooth_idf = true, maka perhitungan bobot sebagai berikut.
Waplikasial = tfaplikasi,ar X 1n (difl) +1 (4)

1xIn [ln (E) + 1]

1xIn(4)+1

=1x1386+1

= 2.386
Jadi berdasarkan perhitungan dengan logaritma natural : Wqpikasiq1 = 2.079 sedangkan smoothing
(smooth_idf = true): Wapjikasid1 = 2.386. Jika ada pertanyaan kenapa bukan In(8)? Maka ini merajuk
pada logaritma natural dari 4, bukan perkalian angka 4. Untuk lebih jelasnya In(4) dapat dihitung
sebagai logaritma natural dari 4 dengan besar e = 2.71828, jadi In(4) = 1.386 jadi rumus yang
diberikan:

7+1
Waplikasiar = 1 x1n (L) +1 (5)

1+1
1xIn(4)+1
1x1386+1
= 2.386

Jadi, untuk pernyataan ini benar, dan In(4) adalah sekitar 1.386, bukan 8. Tetapi, jika tetap
menggunakan In(8) hasil perhitungan akan menjadi sekitar = 3.079. Nilai ini tidak konsisten dengan
definisi In(8) sebagai logaritma natural dari 8. Sehingga konsistensi rumus akan tetap
mempertahankan In(4) atau sekitar 1.386.

C. Modelling

1.

Pengaturan Model

Peneliti menggunakan tiga model klasifikasi, yaitu SVM, Random Forest, dan Naive Bayes, dalam
eksperimen ini. Data dibagi dengan rasio 80:20 untuk training dan testing. Penggunaan Google Colab
sebagai alat eksperimen memungkinkan untuk mengimplementasikan model dengan efisien. Hasil
eksperimen menunjukkan bahwa model Random Forest mencapai akurasi tertinggi pada semua
percobaan dibandingkan dengan SVM dan Naive Bayes.

Pengujian Model

Pengujian model dilakukan dengan variasi rasio pembagian data training dan testing, yang diterapkan
dalam uji tren dan uji tes. Pada uji tren, data dibagi dengan rasio yang berubah secara berurutan dari
90:10 hingga 10:90. Hasil menunjukkan bahwa akurasi model Random Forest, SVM, dan Naive Bayes
bergantung pada rasio tersebut. Model Random Forest menunjukkan konsistensi dalam
mempertahankan akurasi tinggi pada berbagai rasio, sementara SVM dan Naive Bayes cenderung
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mengalami fluktuasi.
1o 9 of 9 entries ] 0

data_train data_tes random_fores SVM naive_bayes
87.41 71.99
86.78 72.46
86.78 72.07
85.65 7186
84.75 70.86
82.92 69.35
81.94 68.73
79.21 66.59
8 76.6 63.89
Show EIR4 per page

Gambar 17. Pengujian Modeling Random Forest, SVM, dan Naive Bayes
Sementara itu, pada uji tes dengan rasio 80:20, 70:30, dan 60:40, model Random Forest tetap unggul
dengan akurasi yang konsisten lebih tinggi daripada model SVM dan Naive Bayes. Uji tren dan uji tes
ini memberikan wawasan mendalam tentang sejauh mana model-model tersebut dapat
mempertahankan kinerjanya saat data dibagi dengan berbagai proporsi. Pemilihan model Random
Forest sebagai model unggulan didukung oleh konsistensi kinerja tinggi pada skenario uji tren dan uji
tes, menunjukkan ketangguhannya terhadap variasi pembagian data.

— Random Forest
— 5SVM
Naive Bayes

85

80 -

75 A

70 A

Nilai Akurasi dalam %

65

l‘D 2‘0 36 4‘0 S‘D 6‘0 Y‘D EID 9‘0
Jumlah Data Train dalam %
Gambar 18. Visualisasi Akurasi Modeling

3. Evaluasi Model
Tahapan evaluasi model, peneliti memanfaatkan dataset berisi 3360 ulasan dengan pembagian data
train dan tes. Untuk mengukur performa model, peneliti menggunakan Confusion Matrix Multi- Class
Classification 3x3, memungkinkan analisis yang terperinci terhadap hasil klasifikasi untuk setiap
kelas. Dengan memanfaatkan Confusion Matrix, peneliti dapat menghasilkan metrik evaluasi seperti
Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score pada masing-masing model.
Tabel 3. Confusion Matrix Multi-Class Classification

Prediksi -1 Prediksi 0 Prediksi 1
Actual -1 TP (True Positive) FN (False Negative) FP (False Positive)
Actual 0 FP (False Positive) TP (True Positive) FN (False Negative)
Actual 1 FP (False Positive) FN (False Negative) TP (True Positive)
Keterangan:

TP :Jumlah data positif yang terdeteksi dengan benar

FP :Jumlah data negatif yang terdeteksi sebagai data

positif FN :Jumlah data positif namun terdeteksi sebagai data

negatif TN :Jumlah data negatif yang terdeteksi dengan benar

a. Random Forest
Hasil evaluasi model Random Forest menunjukkan tingkat akurasi yang sangat tinggi sebesar
99.77%, menandakan kemampuan model untuk melakukan Klasifikasi yang sangat baik pada
dataset yang digunakan. Nilai precision, recall, dan f1-score untuk setiap kelas (kelas -1, 0, dan
1) juga mencapai 1.00, menunjukkan ketepatan dan konsistensi model dalam mengidentifikasi
setiap kelas dengan sangat baik. Evaluasi model ini memberikan indikasi bahwa Random Forest
secara efektif dapat mengklasifikasikan data ke dalam tiga kelas dengan performa yang sangat
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tinggi.
Tabel 4. Random Forest Evaluation
Prediksi -1 Prediksi 0 Prediksi 1
Actual -1 291 0 1
Actual 0 1 283 0
Actual 1 0 0 295
1) Accuracy
Accuracy = TPkelas—l + TPkelasO + TPkelasl
y jumlah data
29142834295 (6)
- 869
= 0.997
1) Precision
Precision = TP
recision = TP + FP
= kelas — 1= —2= = 0.996
291+1
283
= kelas0 = el 1.0000 @)
= kelasl = 2;:; = 0.9966
Average Precision = —0'996+1'0(;00+0'9966 =0.9977
2) Recall
Recall = TP
ecat T TpPYFN
= kelas — 1= 22 =0.996
291+1
283
= kelas0 = Pyl 0.9966 ®)
= kelasl = stio =1.0000
Average Recall = 0:996+10000+0996¢ — 0.9977
3) F1- Score
Fl—s _ Precision x Recall
core = 2X pecision + Recall
= kelas — 1 = 2 x 22266x0996  _ 9946
0.9966+0.9966
= kelas0 = 2 x ~00x095 _ (9982
1.0000+0.9965 9)
= kelas1 =~ = 2x 22200x1000_ (9983
0.9966+1.0000
Average F1 — Score = 2 x 0'9%6+0'9:82+0'9983 =0.9977

Ayu Amelia, et. al

Random Forest Evaluation:
Accuracy: 0.9977837887485649
Precision: 0.9977076674837868
Recall: 0.9977037887485649

F1-Score: ©.9977037476342979
Confusion Matrix:

[[291 e 1]

[ 1283 @]

[ o

0 295]]
Classification Report:
precision recall fl1-score
1.00 292
1.00 284
1.00 295

1.00 1.00
1.00 1.00
1.00 1.00

1.e0 871
1.00 871
1.00 871

accuracy
macro avg
weighted avg

support

Gambar 19. Output Confusion Matrix Random Forest
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Hasil evaluasi model SVM menunjukkan tingkat akurasi yang sangat tinggi sebesar 99.31%,
mencerminkan kemampuan model untuk melakukan klasifikasi yang sangat baik pada dataset
yang digunakan. Precision, recall, dan fl-score untuk setiap kelas (kelas -1, 0, dan 1) juga
mencapai nilai tinggi sekitar 0.99, menunjukkan ketepatan dan konsistensi model dalam
mengidentifikasi setiap kelas dengan sangat baik. Evaluasi model ini menunjukkan bahwa SVM
efektif dalam mengklasifikasikan data dalam tiga kelas dengan performa sangat tinggi.

Tabel 5. SVM evaluation

Prediksi -1 Prediksi 0 Prediksi 1
Actual -1 290 0 2
Actual 0 0 284 0
Actual 1 4 0 291
1) Accuracy
Accuracy = TPkelas—l + TPkelasO + TPkelasl
Y jumlah data
_ 290+284+291 (10)
- 865
= 0.9931
2) Precision
precision — —_TF
recision = s
= kelas — 1= =2 = 0.9864
290+4
284
= kelas0 = o110 = 1.0000 (12)
= kelasl = 2;’12 =0.9932
Average Precision = M =0.9932
3) Recall
Recall = TP
ecat T TprFEN
= kelas — 1 = - =0.996
291+1
283
= kelas0 = Py 0.9966 (12)
= kelasl = stio =1.0000
Average Recall — 0.996+1.00300+0.9966 — 09977
4) F1-Score
Fl_s 5 Precision x Recall
core T Precision + Recall
= kelas —1 = 2 x 2282 x0982 (9946
0.9864+0.9932
= kelas0 = 2x ~XW0X190 _ 9987
0.9864+0.9832 (13)
= kelas1 = = 2x 22B2x0%¢_ (9983
0.9932+0.9864
Average F1 — Score = 2 x 0.9906+09982+05%83 - 0.9932
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SVM Evaluation:

Accuracy: 0.9931113662456946

Precision: 0.9931269334181638

Recall: 0.9931113662456946

F1-Score: ©.9931114062298705

Confusion Matrix:

[[29% @ 2]

[ 6284 o]

[ 4 8291]]

Classification Report:
precision recall fil-score support

0.99 0.99 0.99 292
1.00 1.00 1.60 284
0.99 8.99 0.99 295

accuracy 0.99 871
macro avg 0.99 871
weighted avg 0.99 871

Gambar 20. Output Confusion Matrix SVM

c. Naive Bayes

Hasil evaluasi model Naive Bayes menunjukkan tingkat akurasi sebesar 90.24%, mencerminkan
kinerja yang baik dalam mengklasifikasikan data pada dataset yang digunakan. Precision, recall,
dan fl-score untuk setiap kelas (kelas -1, 0, dan 1) memiliki nilai yang cukup seimbang,
menunjukkan kemampuan model dalam mengidentifikasi setiap kelas dengan baik. Evaluasi
model ini mengindikasikan bahwa Naive Bayes mampu memberikan performa yang baik dalam
mengklasifikasikan data dengan seimbang antara ketepatan dan kecocokan.

Tabel 6. Naive Bayes Evaluation

Prediksi -1 Prediksi 0 Prediksi 1
Actual -1 228 39 25
Actual 0 0 284 0
Actual 1 10 11 274

1) Accuracy
TPkelas—l + TPkelas 0 + TPkelasl

Accuracy = jumlah data
_ 228+284+271 (14)
- 865
= 09024
2) Precision
procision — T
recision = W
= kelas —1 = — 2 _ = 0.9579
228+39+25
284
= kelas 0 = m = 1.0000 (15)
= kelasl = —22 _=0.9163
274+10+11

0.9579+1.0000+0.9163

Average Precision = 3 =0.9082
3) Recall
Recall = _TP
ecatt T TPYEN
= kelas — 1= 2 =0.996
29141
283
= kelas0 = el 0.9966 (16)
= kelasl = —=—=1.0000
29540
Average Recall = 0.996+1.0000+09966 _ 5 9977

4) F1-Score

Fl_s 5 Precision x Recall (17)
core. = &X pecision + Recall
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0.9579 x 0.7808

= kelas—1=2x = 0.8603
0.9579+0.7808
= kelas 0 = 2 x 28802x10000 _ 419
0.8502+1.0000
= kelasl = 2y L2163 X09288 _ ;9505
0.9163+0.9288
Average F1 _ SCOT'e — 2 Py 0.8603+0.9190+0.9225 - 09006

3

Naive Bayes Evaluation:
Accuracy: ©.9024110218140069
Precision: ©.9087836630742016
Recall: ©.9024110218140069

F1-Score: ©.9005829214188408
Confusion Matrix:

[[228 39 25]

[ @288 @]

[ 10 11 274]]

Classification Report:
precision recall f1-score support
=1 0.96
e 8.85
1 0.92

9.78
1.00
9.93

9.86 292
0.92 284
8.92 295

0.90 871
8.90 871
0.90 871

accuracy
macro avg
weighted avg

Gambar 21. Output Confusion Matrix Naive Bayes

8.91
0.91

0.90
0.90

4. Most Common Words
Tabel 7. Most common words

No Kata Frekuensi
1. Aplikasi 188
2. Bayar 102
3. Mudah 67
4, Bagus 66
5. Pertamina 60
6. SPBU 60
7. Pakai 51
8. Bantu 42
9. Daftar 40
10. Transaksi 39

¥

Gambar 22. Visualisasi daftar 10 istilah dengan nilai TF-IDF terbesar

Tabel 8 dan Gambar 21 menampilkan daftar sepuluh kata yang paling sering muncul dalam sebuah
dataset, dengan "Aplikasi” menjadi yang teratas dengan frekuensi 188 kali. Grafik batang di
bawahnya mengvisualisasikan data yang sama, memudahkan pemahaman visual terhadap distribusi
frekuensi kata-kata tersebut, dengan "Bayar" dan "Mudah™ mengikuti setelah "Aplikasi" sebagai kata
yang sering digunakan. Visualisasi ini menggunakan metode TF-IDF, yang membantu dalam
mengidentifikasi kepentingan kata dalam dokumen yang relatif terhadap corpus (kumpulan dokumen)
yang dianalisis.

Kesimpulan

Berdasarkan analisis yang telah dijelaskan sebelumnya terkait Analisis Sentimen Masyarakat Terhadap Sistem
Pembayaran MyPertamina dengan Metode Random Forest, SVM dan Naive Bayes sebagai yaitu pertama,
penelitian ini menggunakan tiga metode analisis sentimen, yaitu Random Forest, SVM, dan Naive Bayes,
berhasil diimplementasikan untuk mengevaluasi ulasan pengguna terhadap aplikasi MyPertamina. Data ulasan
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aplikasi MyPertamina berhasil dikumpulkan secara eksklusif melalui teknik web scraping dari Google Play
Store, dengan total 3360 ulasan dianalisis dari periode tahun 2018 hingga Desember 2023. Kedua, klasifikasi
sentimen pada analisis dibagi menjadi tiga kategori, yakni positif, negatif, dan netral, dan penggunaan metode
Random Forest menunjukkan akurasi tinggi dalam mengklasifikasikan sentimen pengguna. Keputusan
menggunakan Google Colab sebagai alat utama dalam pengolahan data dan implementasi model klasifikasi
memberikan efisiensi dan aksesibilitas dalam menjalankan eksperimen. Ketiga, Hasil evaluasi menunjukkan
bahwa ketiga metode analisis sentimen, yaitu Random Forest, SVM, dan Nailve Bayes, menghasilkan akurasi
yang tinggi pada evaluasi ulasan aplikasi MyPertamina. Random Forest mencapai tingkat keakuratan yang
paling memuaskan dengan akurasi, precision, recall, dan F1-Score mencapai 99.77%. SVM dan Naive Bayes
juga menunjukkan performa yang sangat baik, masing-masing dengan akurasi 99.31% dan 90.24%. Nilai
Precision, Recall, dan F1-Score yang optimal pada ketiga metode mengindikasikan keefektifan mereka dalam
menganalisis sentimen ulasan pengguna.
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