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Abstrak
Ulasan pengguna pada Google Play Store merupakan salah satu sumber informasi yang dapat digunakan untuk mengevaluasi tingkat kepuasan pengguna terhadap aplikasi Ruangguru. Banyaknya ulasan dalam bentuk teks tidak terstruktur menyebabkan proses analisis secara manual menjadi kurang efektif, sehingga diperlukan metode analisis sentimen yang mampu mengklasifikasikan opini pengguna sekaligus menjelaskan faktor yang memengaruhi hasil klasifikasi. Penelitian ini bertujuan menganalisis sentimen ulasan aplikasi Ruangguru menggunakan IndoBERT dan menjelaskan hasil prediksi model menggunakan Explainable Artificial Intelligence (XAI) dengan metode SHAP (SHapley Additive exPlanations). Sebanyak 10.000 ulasan dikumpulkan dari Google Play Store menggunakan Google Play Scraper, kemudian melalui tahap preprocessing sehingga diperoleh 8.380 ulasan yang memenuhi kriteria. Dataset tersebut terdiri atas 6.610 ulasan positif (78,88%), 1.366 ulasan negatif (16,30%), dan 404 ulasan netral (4,82%). Ketidakseimbangan kelas ditangani menggunakan Weighted Cross-Entropy Loss pada proses fine-tuning IndoBERT. Dataset selanjutnya dibagi menjadi 6.704 data pelatihan, 838 data validasi, dan 838 data pengujian. Model menghasilkan akurasi sebesar 88,42%, dengan Macro Precision 64,72%, Macro Recall 66,23%, dan Macro F1-score 65,44%. Kinerja terbaik diperoleh pada kelas positif dengan F1-score 95,35%, diikuti kelas negatif sebesar 74,47% dan kelas netral sebesar 26,51%. Interpretasi menggunakan SHAP menunjukkan kontribusi kata atau token yang mendorong model dalam menentukan sentimen positif, netral, maupun negatif. Pada data pengujian, model memprediksi 650 ulasan (77,57%) sebagai positif, 145 ulasan (17,30%) sebagai negatif, dan 43 ulasan (5,13%) sebagai netral, yang menunjukkan bahwa ulasan pengguna secara umum didominasi oleh pengalaman positif terhadap aplikasi Ruangguru. Dengan demikian, kombinasi IndoBERT, Weighted Cross-Entropy Loss, dan SHAP dapat digunakan untuk mengklasifikasikan sentimen sekaligus memberikan interpretasi yang lebih transparan sebagai dasar evaluasi kepuasan pengguna aplikasi Ruangguru. 
Kata kunci : Analisis Sentimen, Ruangguru, IndoBERT, SHAP, Explainable Artificial Intelligence, Weighted Cross-Entropy Loss, Kepuasan Pengguna.
Pendahuluan 
Perkembangan dalam teknologi informasi telah memicu transformasi di berbagai sektor, termasuk di dunia pendidikan. Salah satu bentuk perkembangan ini adalah kehadiran platform pembelajaran daring yang memungkinkan penggunanya untuk mengakses materi pendidikan melalui komputer atau ponsel pintar. Platform pembelajaran daring ini menawarkan kemudahan bagi siswa dan pengguna lainnya untuk mendapatkan materi, soal latihan, video edukatif, serta berbagai layanan pendidikan dengan cara yang lebih fleksibel [1][2]. 
Ruangguru adalah salah satu platform startup teknologi pendidikan terbesar di Indonesia yang menawarkan berbagai layanan pembelajaran berbasis teknologi. Layanan yang dikembangkan meliputi kelas virtual, platform ujian daring, video pembelajaran berlangganan, marketplace les privat, serta berbagai konten pendidikan yang dapat diakses melalui aplikasi dan web. Popularitas Ruangguru juga tercermin dari banyaknya pengguna dan beragam respons yang diberikan melalui Google Play Store [1], [3], [4]. Dalam mempertahankan kualitas layanan, mengevaluasi kepuasan pengguna sangat penting. Salah satu sumber informasi publik yang banyak dan belum teratur adalah ulasan pengguna di Google Play Store[5], [4], [6].
Indikator utama keberhasilan sebuah aplikasi pendidikan teknologi adalah seberapa puas pengguna menggunakan aplikasi tersebut. Salah satu bentuk nyata dari kepuasan itu adalah ulasan dan penilaian yang diberikan pengguna di toko aplikasi Ulasan ini merupakan bentuk User-Generated Content (UGC) yang sangat informatif, mencakup keluhan terkait teknis, apresiasi terhadap materi, keluhan tentang harga, hingga saran untuk pengembangan fitur. Namun, jumlah ulasan harian yang sangat besar menjadikannya bentuk data teks besar yang tidak terstruktur, sehingga mengevaluasinya secara manual oleh tim Customer Service atau Quality Assurance terasa sangat tidak efisien, memakan waktu, dan berisiko tinggi terhadap bias subjektif [7], [8], [9].
Untuk menyelesaikan masalah dalam mengekstrak informasi dari data yang sangat besar, penggunaan Natural Language Processing (NLP), terutama Analisis Sentimen, menjadi solusi komputasi yang efektif. Analisis sentimen bertujuan untuk membagi teks berdasarkan perasaan yang disampaikan ke dalam tiga kategori yaitu positif, negatif, atau netral. Secara historis, cara mengklasifikasikan teks telah berkembang dari pendekatan yang menggunakan aturan tertentu, algoritma pembelajaran mesin tradisional seperti (Support Vector Machine atau Naive Bayes), hingga metode deep learning seperti Long Short-Term Memory (LSTM). Saat ini, arsitektur berbasis Transformer menjadi pendekatan terbaik dan paling canggih dalam bidang pemrosesan bahasa alami. Penelitian ini khusus menggunakan IndoBERT, sebuah model bahasa yang sudah dilatih sebelumnya (pre-trained language model) dengan arsitektur BERT, yang dilatih secara luas pada kumpulan teks bahasa Indonesia. IndoBERT dipilih karena kemampuannya yang sangat baik dalam memahami makna konteks dari bahasa Indonesia secara dua arah, termasuk kemampuannya mengenali bahasa santai dan singkatan yang sering muncul dalam ulasan di Play Store [5], [7], [1], [8], [9].
IndoBERT dipilih dalam penelitian ini karena secara khusus dikembangkan untuk memahami bahasa Indonesia. Dataset Indo4B yang digunakan untuk melatih IndoBERT mencakup teks formal dan kolokial, termasuk data dari media sosial, sehingga karakteristiknya lebih dekat dengan bentuk bahasa yang dapat ditemukan dalam ulasan pengguna.[10] menunjukkan bahwa model IndoBERT memiliki performa yang baik pada berbagai tugas klasifikasi dan secara umum menghasilkan skor rata-rata tertinggi pada tugas klasifikasi dibandingkan beberapa model pralatih lainnya. Penulis juga menyatakan bahwa model monolingual seperti IndoBERT dapat mempelajari semantik sentimen dengan lebih baik pada gaya bahasa Indonesia formal maupun kolokial [11][12].
Meskipun model Transformer seperti IndoBERT memberikan akurasi prediksi yang sangat baik, model ini mengalami masalah besar dalam hal transparansi, yang dikenal sebagai masalah "kotak hitam". Model pembelajaran mendalam dengan jutaan parameter mampu memprediksi bahwa suatu ulasan memiliki sentimen negatif dengan akurasi 95%, tetapi model tersebut tidak bisa menjelaskan mengapa keputusan tersebut diambil. Dari sudut pandang bisnis dan rekayasa perangkat lunak, akurasi saja tidak cukup sehingga membutuhkan wawasan yang bisa diterapkan untuk memahami fitur mana dalam aplikasi yang sebenarnya menyebabkan ketidakpuasan pengguna [9].
Untuk mengatasi masalah black-box ini, pendekatan Explainable AI (XAI) mulai mendapatkan perhatian yang semakin besar di kalangan komunitas kecerdasan buatan. XAI bertujuan agar prediksi yang dihasilkan oleh sistem AI dapat dimengerti oleh manusia tanpa mengurangi kemampuan model tersebut. Salah satu metode XAI yang paling kuat secara matematika adalah SHapley Additive exPlanations (SHAP). SHAP didasarkan pada teori permainan kooperatif, sehingga mampu menghitung kontribusi tambahan dari setiap fitur, baik itu dalam teks berupa token maupun kata, terhadap hasil prediksi akhir. Dengan menggunakan SHAP, model tidak hanya memberikan label sentimen, tetapi juga bisa menunjukkan kata-kata kunci tertentu seperti "video", "ngelag", "mahal", atau "membantu" yang memengaruhi model dalam menentukan label tersebut [13].
Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi tingkat kepuasan pengguna aplikasi Ruangguru dengan membuat sistem analisis sentimen yang tepat dan jelas. Kontribusi penting dari penelitian ini adalah menggabungkan keandalan model klasifikasi IndoBERT dengan kemampuan memahami model menggunakan metode SHAP. Diharapkan, hasil analisis ini tidak hanya memberikan penilaian tinggi terhadap model, tetapi juga dapat membuka kotak hitam dalam deep learning, sehingga memberikan rekomendasi yang akurat bagi pengembang Ruangguru dalam meningkatkan pengalaman pengguna (UX) serta kualitas materi pendidikan mereka [14].
Metode 
Metode penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode eksperimen di bidang Natural Language Processing (NLP). Metode ini menjelaskan langkah-langkah terstruktur yang dilakukan dalam analisis sentimen ulasan aplikasi Ruangguru menggunakan IndoBERT dan Explainable AI (SHAP) untuk evaluasi kepuasan pengguna.
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Gambar 1. Alur Penelitian
A. Pengumpulan Data Ulasan
Pada tahap awal penelitian, fokusnya adalah mengumpulkan data berupa ulasan pengguna aplikasi Ruangguru dengan menggunakan metode ekstraksi data atau scraping dari platform Google Play Store. Proses pengambilan data ini bisa menggunakan library pemrograman seperti google-play-scraper yang ditujukan khusus untuk ID aplikasi com.ruangguru.livestudents. Data mentah yang diperoleh dari tahap ini umumnya berupa teks ulasan, tanggal pembuatan, dan skor bintang yang kemudian menjadi dasar utama dalam menganalisis perasaan atau sentimen pengguna[15]. Setelah data berhasil dikumpulkan, data disimpan dalam format Comma-Separated Values (CSV) dan dilakukan pemeriksaan untuk menghilangkan data duplikat, ulasan kosong, serta data yang tidak relevan. Selanjutnya, data akan melalui tahap preprocessing dan pelabelan sentimen menjadi kelas positif, netral, dan negatif sebelum digunakan dalam proses pelatihan dan pengujian model IndoBERT. Dengan demikian, tahap pengumpulan data ini bertujuan untuk menghasilkan dataset ulasan yang relevan, bersih, dan terstruktur sehingga dapat digunakan sebagai dasar dalam proses analisis sentimen dan evaluasi kepuasan pengguna aplikasi Ruangguru
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Gambar 2. Pengumpulan Data Ulasan
Gambar 2 menunjukkan cara mempersiapkan data ulasan aplikasi Ruangguru sebelum dilakukan analisis lebih lanjut. Pada awalnya, atribut konten yang mencakup teks ulasan dan skor berupa bintang dipilih sebagai data utama dalam penelitian. Data yang kosong dan ulasan yang sama dihapus agar mengurangi informasi yang tidak benar dan menghindari pengulangan. Selanjutnya, fungsi clean_text() digunakan untuk membersihkan teks dengan mengubah semua karakter menjadi huruf kecil, menghapus URL, menunjuk orang (mention), tanda pagar (hashtag), tanda baca, atau karakter khusus, serta memperbaiki spasi yang berlebihan. Proses pembersihan dilakukan tanpa menghilangkan informasi linguistik yang penting, yang bisa memengaruhi makna sentimen. Hasil dari tahap ini adalah teks ulasan yang lebih rapi dan konsisten, sehingga bisa digunakan dalam proses pelabelan, tokenisasi, dan fine-tuning model IndoBERT.
B. Prapemrosesan Teks
Teks ulasan yang didapat dari internet sering kali tidak rapi dan berisi banyak hal yang tidak relevan, jadi harus diperbaiki agar hasil klasifikasi lebih akurat dan lebih efisien. Langkah pembersihan data ini mencakup penghapusan elemen-elemen yang tidak perlu seperti alamat website. Tahap preprocessing meliputi penghapusan data kosong dan duplikat, perubahan teks menjadi huruf kecil (case folding), penghapusan URL, mention, simbol tagar (#), tanda baca atau karakter khusus, underscore, normalisasi spasi, serta penghapusan teks hasil preprocessing yang memiliki panjang kurang dari tiga karakter. [16],[17]. 
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Gambar 3. Preprocessing Data
Gambar 3 menampilkan langkah-langkah preprocessing data yang diterapkan pada data ulasan aplikasi Ruangguru sebelum digunakan dalam proses mengklasifikasikan sentimen. Pada awalnya, atribut content yang berupa teks ulasan dan score yang menunjukkan skor penilaian dipilih dari dataset. Selanjutnya, data yang memiliki nilai kosong dihilangkan dengan menggunakan fungsi dropna(), sedangkan data ulasan yang berulang dihapus menggunakan fungsi drop_duplicates(). Proses membersihkan teks dilakukan dengan menggunakan fungsi clean_text().Fungsi ini mengubah semua teks menjadi huruf kecil, menghilangkan URL, sebutan nama orang, tanda hashtag, tanda baca, serta karakter khusus lainnya.Selain itu, fungsi ini juga mengatur ulang spasi yang terlalu banyak. Setelah proses pembersihan selesai, ulasan yang memiliki teks dengan panjang kurang dari tiga karakter dihapus karena dianggap tidak mengandung informasi teks yang cukup. Hasil dari tahap ini adalah data ulasan yang sudah lebih rapi dan konsisten, sehingga siap digunakan dalam proses pelabelan, tokenisasi, dan fine-tuning model IndoBERT.
C. Pelabelan Data
Setelah dataset teks selesai melalui tahap pembersihan atau pra-pemrosesan, langkah berikutnya adalah memberikan label pada data tersebut. Label ini berupa kelas sentimen yang diterapkan pada setiap ulasan, dan nantinya akan digunakan sebagai target dalam proses pelatihan model IndoBERT. Pelabelan dilakukan secara otomatis berdasarkan skor atau bintang yang diberikan pengguna di Google Play Store, dengan anggapan bahwa skor tersebut dapat mencerminkan tingkat kepuasan pengguna terhadap aplikasi Ruangguru. Ulasan yang mendapat nilai 1 dan 2 memiliki sentimen negatif, nilai 3 termasuk sentimen netral, sedangkan nilai 4 dan 5 termasuk sentimen positif. Setelah proses penandaan selesai, jumlah data di setiap kelas dilihat untuk mengetahui apakah ada ketidakseimbangan antar kelas. Jika terdapat perbedaan jumlah data yang sangat besar antar kelas, kondisi tersebut akan digunakan sebagai dasar untuk menerapkan Weighted Loss pada tahap pelatihan IndoBERT, sehingga model tidak terlalu cenderung memprediksi kelas yang memiliki jumlah data paling banyak.
D. Pembagian Dataset
Untuk memastikan model bisa dilatih dan dinilai secara adil serta mengurangi kemungkinan bias, dataset yang sudah dilengkapi dengan label sentimen selanjutnya dibagi menjadi beberapa bagian dengan menggunakan metode stratified random sampling. Metode stratified random sampling digunakan untuk mempertahankan proporsi kelas sentimen positif, netral, dan negatif pada data latih, validasi, dan data uji.. Secara umum, dataset dibagi menjadi tiga bagian, yaitu data latih yang digunakan untuk mengajarkan model IndoBERT cara mengenali pola sentimen, data validasi yang digunakan untuk mengawasi kemampuan model selama proses pelatihan dan membantu menentukan pengaturan model yang terbaik, serta data uji yang digunakan untuk mengetahui seberapa baik model bekerja pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Pembagian data bisa dilakukan dengan rasio 80% untuk data latih, 10% untuk data validasi, dan 10% untuk data uji, sehingga proses pembelajaran dan penilaian model bisa berjalan lebih rapi dan hasil yang didapatkan menjadi lebih akurat
E. Weighted Loss
Ketidakseimbangan jumlah data di setiap kelas sentimen ditangani dengan menggunakan metode Weighted Loss. Bobot setiap kelas dihitung berdasarkan distribusi label pada data latih menggunakan fungsi compute_class_weight() dengan parameter class_weight="balanced". Pendekatan tersebut memberi bobot lebih tinggi pada kelas yang memiliki data lebih sedikit dan bobot lebih rendah pada kelas yang memiliki data lebih banyak. Hasil perhitungan bobot kemudian diubah menjadi tensor (class_weights_tensor) dan digunakan dalam fungsi nn.CrossEntropyLoss(weight=class_weights_tensor) melalui WeightedTrainer. Dengan demikian, kesalahan dalam mengklasifikasikan data pada kelas minoritas akan mendapatkan hukuman yang lebih sesuai selama proses fine-tuning IndoBERT. Aplikasi ini bertujuan untuk mengurangi kemampuan model yang terlalu dominan pada kelas utama dan membantu model lebih baik dalam mengenali ketiga kelas sentimen secara lebih seimbang [18].
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Gambar 4. Class Weight
Gambar 4 menunjukkan cara menghitung bobot kelas yang digunakan untuk mengatasi ketidakseimbangan jumlah kelas sentimen dalam data latih. Bobot kelas dihitung dengan fungsi compute_class_weight() menggunakan parameter class_weight="balanced", yang didasarkan pada jumlah data di setiap kelas, yaitu Negatif, Netral, dan Positif. Perhitungan dilakukan hanya dengan menggunakan label dari data latih (train_df) sehingga informasi dari data validasi dan data uji tidak ikut serta dalam menentukan bobot. Kelas yang punya data lebih sedikit akan diberi bobot lebih besar, sedangkan kelas yang punya data lebih banyak akan diberi bobot lebih kecil. Selanjutnya, bobot tersebut diubah menjadi tensor menggunakan PyTorch agar bisa digunakan dalam fungsi Weighted Cross-Entropy Loss selama proses fine-tuning IndoBERT. Pendekatan ini bertujuan memberikan perhatian yang lebih seimbang terhadap kelompok minoritas dan mengurangi kecenderungan model untuk terlalu menguntungkan prediksi pada kelompok mayoritas.
Penerapan bobot kelas diperlukan karena distribusi sentimen dalam dataset penelitian menunjukkan ketidakseimbangan antar kelas, di mana sentimen positif menjadi kelas yang lebih banyak dan sentimen netral menjadi kelas yang lebih sedikit. Sebab itu, perhitungan bobot hanya dilakukan berdasarkan data latih agar informasi dari data validasi dan data uji tidak ikut memengaruhi cara model belajar. Bobot yang didapat selanjutnya digunakan dalam Weighted Cross-Entropy Loss saat proses fine-tuning IndoBERT dilakukan.
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Gambar 5. Implementasi Weighted Cross-Entropy Loss pada Fine-Tuning Indobert
Gambar 5 menunjukkan cara menerapkan Loss Weighted Cross-Entropy dalam proses penyempurnaan model IndoBERT melalui kelas WeightedTrainer, yang merupakan versi dimodifikasi dari kelas Trainer. Fungsi compute_loss() digunakan untuk menghitung nilai loss dengan cara mengambil label sebenarnya dari setiap batch, lalu model menghasilkan nilai logits sebagai hasil prediksi. Bobot kelas yang sudah dihitung sebelumnya (class_weights_tensor) kemudian digunakan dalam fungsi nn.CrossEntropyLoss() melalui parameter weight. Dengan mekanisme ini, kesalahan prediksi pada kelas minoritas akan memperoleh bobot loss yang lebih besar dibandingkan kelas mayoritas sesuai dengan bobot masing-masing kelas. Nilai loss yang dihasilkan kemudian digunakan dalam proses optimasi untuk memperbarui parameter model selama fine-tuning. Menerapkan Weighted Cross-Entropy Loss ini bertujuan untuk mengurangi kecenderungan model memprioritaskan kelas sentimen yang paling banyak, sehingga model dapat belajar mengenali kelas Negatif, Netral, dan Positif secara lebih seimbang.
F. Fine-Tuning Model IndoBERT
Model yang digunakan dalam penelitian ini adalah Indobenchmark/Indobert-base-p1, yaitu model bahasa yang sudah dilatih terlebih dahulu dan kemudian disesuaikan lagi untuk melakukan klasifikasi sentimen pada ulasan aplikasi Ruangguru. Proses fine-tuning dilakukan dengan dataset yang sudah melewati beberapa tahap seperti preprocessing, pelabelan, pemisahan data, dan tokenisasi. Model diatur agar bisa menghasilkan tiga jenis perasaan, yaitu Negatif, Netral, dan Positif. Teks ditokenisasi dengan panjang maksimum 128 token. Pelatihan dilakukan dengan menggunakan laju pembelajaran sebesar 2 x 10⁻⁵, batch size 8, penurunan bobot 0,01, dan maksimal 3 epoch. Selama proses penajaman, digunakan Loss Weighted Cross-Entropy yang telah diberi bobot berdasarkan distribusi kelas pada data pelatihan. Data validasi dipakai untuk mengawasi bagaimana baiknya model bekerja, sedangkan model yang paling baik dipilih karena mencapai skor Macro F1 yang tertinggi. Selain itu, Early Stopping dengan parameter patience sebesar 2 digunakan untuk mencegah terjadinya overfitting jika performa pada data validasi tidak meningkat [10], [19].
G. Evaluasi Kinerja Model 
Setelah pelatihan dan penyempurnaan model IndoBERT selesai, langkah berikutnya adalah mengevaluasi kemampuan model dengan menggunakan data uji yang sebelumnya tidak pernah digunakan selama proses pelatihan maupun pengujian validasi. Evaluasi dilakukan agar bisa mengetahui seberapa baik model dalam mengelompokkan ulasan ke dalam kategori sentimen yaitu positif, netral, dan negatif dengan tepat. Model dilatih dan diukur dengan beberapa metrik, yaitu Accuracy yang mengukur seberapa besar prediksi yang benar dari seluruh prediksi, Precision yang menunjukkan tingkat keakuratan prediksi pada setiap kelas, Recall yang menilai kemampuan model dalam menemukan semua data yang seharusnya terdeteksi di setiap kelas, serta F1-Score yang menggabungkan antara tingkat Precision dan Recall. Karena penelitian menggunakan Weighted Loss untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas, maka nilai Precision, Recall, dan F1-Score untuk setiap kelas harus diperhatikan agar hasil model tidak hanya terlihat bagus pada kelas yang jumlahnya banyak. Selain itu, Confusion Matrix digunakan untuk membandingkan label sentimen yang sebenarnya dengan hasil prediksi model, sehingga dapat dilihat kelas sentimen yang sering diprediksi dengan benar atau mengalami kesalahan [20].

Accuracy= 					[1]
Precision = 					[2]
Recall = 					             [3]
F1-score =2𝒙                                                   [4]
Keterangan :
TP (True Positive): Jumlah prediksi positif dan ground truth positif 
TN (True Negative): Jumlah prediksi negatif dan ground truth juga negatif 
FP (False Positive): Jumlah prediksi positif namun ground truth negatif. 
FN (False Negative): Jumlah prediksi negatif, namun ground truth positif.
H. Interpretasi Model Menggunakan Explainable AI (SHAP)
Setelah proses fine-tuning dan evaluasi model IndoBERT, tahap selanjutnya adalah melakukan interpretasi terhadap hasil prediksi menggunakan pendekatan Explainable Artificial Intelligence (XAI) dengan metode SHapley Additive exPlanations (SHAP). SHAP merupakan metode interpretabilitas yang menggunakan konsep Shapley value untuk mengukur kontribusi setiap fitur terhadap keluaran model sehingga dapat memberikan penjelasan lokal terhadap suatu prediksi. Dalam penelitian ini, SHAP diterapkan pada model IndoBERT yang telah dilatih menggunakan Weighted Cross-Entropy Loss. Teks ulasan terlebih dahulu diproses menggunakan tokenizer IndoBERT melalui proses tokenisasi, padding, dan truncation dengan panjang maksimum 128 token. Nilai logits yang dihasilkan model kemudian dikonversi menggunakan fungsi softmax menjadi probabilitas untuk tiga kelas sentimen, yaitu Negatif, Netral, dan Positif.
Proses interpretasi dilakukan menggunakan shap.Explainer dengan shap.maskers.Text yang memanfaatkan tokenizer IndoBERT untuk melakukan masking terhadap token teks. Analisis SHAP dilakukan terhadap maksimum lima sampel ulasan dari data uji yang dipilih secara acak menggunakan random seed yang telah ditentukan. Nilai SHAP yang diperoleh kemudian divisualisasikan dalam bentuk teks untuk menunjukkan kontribusi masing-masing token dalam mendorong maupun mengurangi kecenderungan prediksi terhadap kelas sentimen tertentu. Dengan demikian, SHAP digunakan sebagai interpretasi lokal terhadap hasil prediksi IndoBERT, sehingga penelitian tidak hanya menghasilkan kelas sentimen, tetapi juga memberikan informasi mengenai token yang berkontribusi terhadap keputusan model. Hasil interpretasi tersebut selanjutnya digunakan sebagai informasi pendukung untuk memahami faktor tekstual yang berkaitan dengan kecenderungan kepuasan maupun ketidakpuasan pengguna aplikasi Ruangguru. [21].
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Gambar 6. Implementasi Fungsi Prediksi dan SHAP Explainer pada Model IndoBERT
Gambar 6 menampilkan proses awal penerapan analisis SHAP (SHapley Additive exPlanations) untuk menjelaskan hasil prediksi sentimen yang dihasilkan oleh model IndoBERT. Fungsi predict_proba() digunakan untuk menerima teks ulasan, melakukan proses tokenisasi dengan menambahkan padding, memotong teks yang terlalu panjang, dan menentukan jumlah maksimal token, lalu memasukkan hasil tokenisasi tersebut ke dalam model IndoBERT yang sudah dilatih kembali dengan fine-tuning. Proses inferensi dilakukan dengan menggunakan torch.no_grad() agar tidak dihitung gradien, sedangkan hasil keluaran model dalam bentuk logits kemudian diubah menjadi probabilitas untuk ketiga kelas yaitu Negatif, Netral, dan Positif dengan menggunakan fungsi softmax. Berikutnya, shap.maskers.Text(tokenizer) digunakan sebagai alat untuk memodifikasi bagian teks yang sedang dianalisis, lalu shap.Explainer() menghubungkan cara kerja model dalam membuat prediksi dengan alat masker tersebut. Dengan cara ini, SHAP bisa digunakan untuk menilai berapa besar kontribusi setiap kata atau token terhadap kemungkinan hasil prediksi setiap kelas sentimen, sehingga keputusan yang diambil oleh model IndoBERT bisa dijelaskan dengan lebih jelas dan transparan. 
Setelah fungsi prediksi dan penjelasan SHAP dibuat, langkah berikutnya adalah memilih beberapa ulasan dari data uji untuk dianalisis. Dalam penelitian ini, lima ulasan terpilih secara acak menggunakan seed acak yang telah ditetapkan agar pemilihan sampel tetap konsisten. Setiap sampel kemudian dianalisis dengan SHAP untuk mengetahui seberapa besar kontribusi setiap token terhadap setiap kelas sentimen, yaitu Negatif, Netral, dan Positif. Pendekatan ini memungkinkan hasil klasifikasi dari IndoBERT tidak hanya dilihat dari kelas sentimen yang diprediksi, tetapi juga bisa dijelaskan berdasarkan kontribusi token-token yang memengaruhi keputusan model tersebut.
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Gambar 7. Implementasi Perhitungan Nilai SHAP pada Sampel Ulasan
Gambar 7 menampilkan cara SHAP (SHapley Additive exPlanations) diterapkan pada sampel ulasan yang diambil dari data uji. Jumlah sampel yang dianalisis ditentukan dengan menggunakan rumus n_shap = min(5, len(test_df)), sehingga jumlah maksimal ulasan yang digunakan dalam tahap interpretasi ini adalah lima ulasan. Sampel diambil secara acak dari atribut clean_text dengan menggunakan random_state=SEED agar proses pemilihan sampel bisa diulang kembali. Selanjutnya, sampel ulasan tersebut dianalisis menggunakan SHAP Explainer untuk menghasilkan nilai SHAP. Nilai SHAP yang diperoleh menunjukkan seberapa besar pengaruh setiap token dalam memengaruhi hasil model ke kelas sentimen Negatif, Netral, atau Positif. Hasil tersebut bisa ditampilkan secara visual agar kita tahu bagian teks mana yang paling berpengaruh terhadap keputusan model IndoBERT.
I. Evaluasi Kepuasan Pengguna
Tahap terakhir dalam penelitian ini adalah evaluasi tingkat kepuasan pengguna, yang bertujuan untuk menggabungkan hasil dari klasifikasi sentimen menggunakan IndoBERT serta penjelasan dari SHAP menjadi informasi yang bisa digunakan sebagai acuan dalam membuat keputusan. Tingkat kepuasan pengguna dianalisis berdasarkan persentase atau distribusi sentimen positif, netral, dan negatif, lalu didukung dengan hasil SHAP untuk mengetahui kata atau faktor yang paling berpengaruh terhadap setiap jenis sentimen. Sentimen positif mencerminkan bagian aplikasi yang dinilai baik, sedangkan sentimen negatif menunjukkan keluhan atau masalah yang perlu diperhatikan, seperti bug, kinerja aplikasi, kesederhanaan penggunaan, tampilan antarmuka, fitur, serta kualitas materi pembelajaran. Dengan menggabungkan kedua hasil tersebut, penelitian tidak hanya menunjukkan seberapa puas pengguna secara umum, tetapi juga bisa menceritakan apa saja yang menyebabkan kepuasan atau ketidakpuasan itu. Hasil dari analisis selanjutnya bisa dijadikan acuan dalam menyusun rekomendasi untuk pengembang Ruangguru, agar mereka bisa menentukan mana aspek aplikasi yang perlu tetap dipertahankan, mana yang harus diperbaiki, dan mana yang perlu dikembangkan lebih lanjut [20].
Hasil dan Pembahasan
A. Pengumpulan Data
Data penelitian diperoleh dari ulasan pengguna aplikasi Ruangguru pada Google Play Store. Proses pengumpulan menghasilkan sebanyak 10.000 ulasan yang terdiri atas teks ulasan dan skor bintang pengguna. Data tersebut selanjutnya melalui tahap preprocessing untuk menghilangkan data yang tidak memenuhi kriteria dan membersihkan teks sebelum digunakan pada tahap pelabelan dan pemodelan. Beberapa contoh data hasil pengumpulan ditunjukkan pada Tabel 1.
Tabel 1. Data Ulasan Aplikasi Ruangguru
	NO
	ULASAN
	SCORE

	1
	ITB im coming
	5

	2
	kerenn bosqq
	5

	3
	app nya eror kah kok gk bisa dibuka
	2

	4
	masa belajar harus bayar
	1


Tabel 1 menunjukkan contoh data yang diperoleh pada tahap pengumpulan. Setiap data terdiri atas teks ulasan (content) dan skor penilaian (score) yang diberikan pengguna. Teks ulasan digunakan sebagai masukan utama dalam analisis sentimen, sedangkan skor digunakan sebagai dasar dalam proses pelabelan sentimen.



Tabel 2. Hasil Preprocessing Ulasan
	NO
	ULASAN
	SCORE
	CLEAN TEXT

	1
	ITB im coming
	5
	itb im coming

	2
	kerenn bosqq
	5
	kerenn bosqq

	3
	app nya eror kah kok gk bisa dibuka
	2
	app nya eror kah kok gk bisa dibuka

	4
	masa belajar harus bayar
	1
	masa belajar harus bayar


Berdasarkan Tabel 2, proses preprocessing dilakukan untuk menghasilkan teks ulasan yang lebih terstruktur sebelum digunakan pada tahap selanjutnya. Kolom ULASAN menunjukkan teks asli yang diperoleh dari Google Play Store, kolom SCORE menunjukkan skor atau rating yang diberikan pengguna, sedangkan kolom CLEAN_TEXT merupakan hasil setelah teks melalui proses preprocessing. Tahapan pembersihan meliputi perubahan seluruh karakter menjadi huruf kecil (case folding), penghapusan URL, mention, simbol #, tanda baca atau karakter khusus, underscore, serta normalisasi spasi. Sebagai contoh, ulasan “ITB im coming” diubah menjadi “itb im coming” karena proses case folding, sedangkan ulasan “app nya eror kah kok gk bisa dibuka” tidak mengalami perubahan yang berarti karena teks tersebut tidak mengandung karakter yang perlu dihapus berdasarkan aturan preprocessing yang diterapkan. Hasil clean text tersebut selanjutnya digunakan dalam proses pelabelan, tokenisasi, dan fine-tuning model IndoBERT. Proses tersebut menghasilkan 8.380 data yang memenuhi kriteria
B. Pelabelan dan Distribusi Sentimen
Setelah proses pra-pemrosesan, ada 8.380 ulasan yang kemudian diberi label sentimen secara otomatis berdasarkan skor bintang yang diberikan oleh pengguna. Pelabelan dilakukan dengan membagi skor 1 sampai 2 sebagai sentimen negatif, skor 3 sebagai sentimen netral, dan skor 4 sampai 5 sebagai sentimen positif. Proses pelabelan menyebabkan penyebaran jumlah data yang berbeda di setiap kelas sentimen. Distribusi tersebut digunakan untuk mengetahui seberapa besar ketidakseimbangan kelas sebelum memperbaiki model IndoBERT. Rincian distribusi kelas sentimen disajikan pada Tabel 3.
Tabel 3. Distribusi Sentimen Ulasan Aplikasi Ruangguru
	Kelas Sentimen
	Jumlah Ulasan 
	Persentase

	Positif
	6.610
	78.88%

	Negatif
	1.366
	16.30%

	Netral
	404
	4.82%


Berdasarkan Tabel 3, distribusi sentimen menunjukkan bahwa kelas Positif adalah kelas yang paling banyak, dengan jumlah 6.610 ulasan atau 78,88%. Selanjutnya adalah kelas Negatif dengan 1.366 ulasan atau 16,30%, dan kelas Netral merupakan kelas yang paling sedikit, hanya ada 404 ulasan atau 4,82%. Total semua data di ketiga kelas tersebut adalah 8.380 ulasan. Perbedaan jumlah data yang sangat besar antar kelas menunjukkan bahwa dataset mengalami ketidakseimbangan kelas. Kondisi ini bisa membuat model lebih fokus mempelajari pola dari kelas yang jumlahnya banyak daripada kelas yang jumlahnya sedikit. Oleh karena itu, penelitian ini menggunakan Weighted Cross-Entropy Loss dalam proses fine-tuning IndoBERT dengan memberi bobot yang lebih tinggi pada kelas yang memiliki data lebih sedikit dan bobot yang lebih rendah pada kelas yang memiliki data lebih banyak. Pendekatan ini bertujuan untuk mengurangi kecenderungan model yang terlalu berat pada kelas mayoritas dan memberikan pembelajaran yang lebih seimbang kepada setiap kelas sentimen.
C. Pembagian Dataset
Setelah proses preprocessing dan pelabelan sentimen selesai, sebanyak 8.380 ulasan dibagi menjadi data pelatihan, data validasi, dan data pengujian dengan rasio 80:10:10 menggunakan metode stratified random sampling. Hasil pembagian menghasilkan 6.704 data pelatihan (80%), 838 data validasi (10%), dan 838 data pengujian (10%). Penggunaan stratified random sampling bertujuan untuk mempertahankan proporsi kelas Positif, Negatif, dan Netral pada setiap subset sehingga distribusi kelas tetap merepresentasikan distribusi dataset secara keseluruhan. Data pelatihan digunakan dalam proses fine-tuning IndoBERT dan sebagai dasar perhitungan class weight, sedangkan data validasi digunakan untuk memantau performa model selama pelatihan dan menentukan model terbaik berdasarkan Macro F1. Selanjutnya, data pengujian digunakan untuk mengevaluasi kemampuan model pada data yang tidak digunakan dalam proses pelatihan. Hasil pembagian dataset tersebut menjadi dasar untuk tahap berikutnya, yaitu perhitungan class weight sebelum penerapan Weighted Cross-Entropy Loss pada proses fine-tuning IndoBERT.
Tabel 4. Tahapan jumlah data penelitian
	TAHAP
	JUMLAH DATA
	PERSENTASE

	Data Pelatihan
	6.704
	80%

	Data Validasi
	838
	
10%

	Data Pengujian
	838
	10%

	TOTAL
	8.380
	100%


Berdasarkan Tabel 4, dari 10.000 ulasan yang dikumpulkan, sebanyak 1.620 data (16,20%) dihilangkan pada tahap preprocessing karena tidak memenuhi kriteria, sehingga diperoleh 8.380 data (83,80%) yang digunakan untuk tahap analisis selanjutnya. Dataset kemudian dibagi menjadi tiga bagian dengan rasio 80:10:10 menggunakan metode stratified random sampling, yaitu 6.704 data pelatihan, 838 data validasi, dan 838 data pengujian. Pembagian secara stratified dilakukan untuk mempertahankan proporsi kelas sentimen Positif, Negatif, dan Netral pada setiap subset data. Data pelatihan digunakan dalam proses fine-tuning model IndoBERT dan sebagai dasar perhitungan class weight, sedangkan data validasi digunakan untuk memantau performa model selama proses pelatihan serta menentukan model terbaik berdasarkan nilai Macro F1. Selanjutnya, data pengujian digunakan untuk mengevaluasi kemampuan model dalam mengklasifikasikan data yang tidak digunakan selama proses pelatihan.
D. Penanganan Class Imbalance dengan Weighted Loss
Berdasarkan distribusi sentimen, dataset penelitian mengalami ketidakseimbangan antar kelas, di mana kelas Positif memiliki jumlah data yang paling banyak, sedangkan kelas Netral memiliki jumlah data yang paling sedikit. Kondisi itu bisa membuat proses belajar model lebih terpengaruh oleh kelas yang jumlahnya banyak. Oleh karena itu, penelitian ini menggunakan Weighted Cross-Entropy Loss dalam proses fine-tuning IndoBERT sebagai cara untuk mengatasi masalah ketidakseimbangan kelas. Bobot setiap kelas dihitung dengan memperhatikan sebaran kelas pada data latihan, menggunakan metode penimbangan kelas yang seimbang. Kelas yang memiliki jumlah sampel lebih sedikit akan mendapatkan bobot yang lebih besar, sedangkan kelas dengan jumlah sampel lebih banyak akan mendapatkan bobot yang lebih kecil. Bobot tersebut kemudian digunakan dalam fungsi CrossEntropyLoss saat proses fine-tuning, sehingga kesalahan dalam mengklasifikasikan kelas minoritas memberi dampak lebih besar terhadap nilai loss selama optimasi dibandingkan kesalahan pada kelas mayoritas. Penerapan pembobotan ini bertujuan agar proses pembelajaran model memberikan perhatian yang lebih seimbang terhadap setiap kelas sentimen tanpa mengubah jumlah sampel di setiap kelas.
E. Konfigurasi dan Proses Fine-Tuning Model
Proses fine-tuning menggunakan model yang sudah dilatih sebelumnya bernama indobenchmark/indobert-base-p1, yang diubah agar bisa digunakan untuk mengklasifikasikan sentimen menjadi tiga kategori, yaitu Negatif, Netral, dan Positif. Teks ulasan yang sudah melewati proses preprocessing dan tokenisasi kemudian diproses dengan batas panjang maksimal 128 token. Model dilatih dengan learning rate 2 × 10⁻⁵, ukuran batch 8 untuk data latihan dan validasi, weight decay 0,01, serta maksimal 3 siklus pelatihan. Untuk mengatasi ketidakseimbangan dalam distribusi kelas, proses fine-tuning menggunakan Weighted Cross-Entropy Loss, di mana bobot kelas dihitung berdasarkan distribusi data latih. Model yang terbaik dipilih berdasarkan skor Macro F1-score, dan untuk menghentikan pelatihan, digunakan mekanisme Early Stopping dengan parameter patience sebesar 2, yang berarti pelatihan akan dihentikan jika performa pada data validasi tidak meningkat dalam 2 kali iterasi berturut-turut. Rincian konfigurasi proses fine-tuning terlihat pada Tabel 5.
Tabel 5. Konfigurasi Hiperparameter Fine-Tuning IndoBERT
	Parameter
	Nilai

	Model dasar
	indobenchmark/indobert-base-p1

	Max sequence length
	128 token

	Learning rate
	2 x 10⁻⁵

	Batch size (train/eval)
	8

	Jumlah epoch
	3

	Weight decay
	0,01

	Metric for best model
	F1-score

	Early stopping patience
	2 epoch


Berdasarkan Tabel 5, konfigurasi fine-tuning dibuat agar model IndoBERT bisa menyesuaikan representasi bahasa yang sudah dipelajari sebelumnya dengan ciri-ciri ulasan aplikasi Ruangguru. Menggunakan learning rate yang kecil bertujuan agar perubahan parameter tidak terlalu cepat, sedangkan ukuran batch size 8 dipilih agar sesuai dengan kapasitas komputer saat melakukan pelatihan. Penerapan Weighted Cross-Entropy Loss memberikan pengaruh yang berbeda terhadap setiap kelas berdasarkan distribusinya, sehingga kelas yang jumlahnya sedikit mendapatkan perhatian lebih besar selama proses penyetaraan bobot. Selain itu, memilih model berdasarkan skor Macro F1 dan menerapkan Early Stopping membantu melihat kemampuan model secara merata untuk semua kelas dan mengurangi kemungkinan model terlalu cocok dengan data pelatihan.
F. Evaluasi Performa Model
Setelah proses fine-tuning selesai, model IndoBERT diuji dengan menggunakan data pengujian yang belum pernah digunakan selama proses pelatihan. Dalam penelitian ini, terdapat 838 ulasan yang digunakan untuk pengujian. Evaluasi dilakukan agar mengetahui sejauh mana kemampuan model dalam membagi ulasan ke dalam tiga kategori sentimen, yakni Negatif, Netral, dan Positif. Metrik yang digunakan untuk mengevaluasi performa mencakup accuracy, precision, recall, dan F1-score. Selain nilai evaluasi untuk setiap kelas, Macro F1-score digunakan sebagai salah satu metrik utama karena memberikan penilaian yang sama bagi semua kelas tanpa memperhatikan perbedaan jumlah data di antara kelas-kelas tersebut. Hasil pengecekan model IndoBERT setelah menggunakan Weighted Cross-Entropy Loss ditampilkan pada Tabel 6.
Tabel 6. Hasil Evaluasi Performa Model IndoBERT dengan Weighted Cross-Entropy Loss
	Kelas
	Precision
	Recall
	F1-Score
	Support

	Negatif
	0,7241
	0,7664
	0,7447
	137

	Netral
	0,2558
	0,2750
	0,2651
	40

	Positif
	0,9615
	0,9455
	0,9535
	661

	Accuracy
	
	
	0,8842
	838

	Macro avg
	0,6472
	0,6623
	0,6544
	838

	Weighted avg
	0,8890
	0,8842
	0,8865
	838


Berdasarkan Tabel 6, hasil penilaian menunjukkan bahwa model IndoBERT yang dilatih dengan Weighted Cross-Entropy Loss mencapai tingkat accuracy sebesar 88,42% menggunakan 838 data uji. Berdasarkan evaluasi terhadap setiap kelas, sentimen Positif menunjukkan performa terbaik dengan tingkat presisi 96,15%, tingkat recall 94,55%, dan F1-score sebesar 95,35%. Selanjutnya, kelas Negatif memperoleh nilai presisi sebesar 72,41%, recall sebesar 76,64%, dan F1-score sebesar 74,47%. Sementara itu, kelas Netral menunjukkan performa terburuk dengan presisi sebesar 25,58%, recall 27,50%, dan F1-score sebesar 26,51%. Rendahnya kinerja pada kelas Netral diduga berkaitan dengan jumlah data uji kelas Netral yang lebih sedikit, yaitu 40 ulasan, dibandingkan kelas Negatif sebanyak 137 ulasan dan kelas Positif sebanyak 661 ulasan. Secara keseluruhan, model mencapai nilai Macro Precision sebesar 64,72%, Macro Recall sebesar 66,23%, dan Macro F1-score sebesar 65,44%. Perbedaan antara akurasi yang cukup tinggi dan Macro F1-score menunjukkan bahwa model belum bekerja sama baik pada ketiga kelas sentimen, terutama dalam mengenali kelas Netral. Maka itu, penilaian kinerja model tidak hanya melihat akurasi, tetapi juga memperhatikan presisi, recall, dan F1-score untuk setiap kelas.
G. Confusion Matrix
Untuk menganalisis hasil klasifikasi secara lebih rinci, confusion matrix digunakan untuk menunjukkan jumlah prediksi yang benar dan salah pada masing-masing kelas sentimen. Analisis ini memberikan gambaran mengenai pola kesalahan klasifikasi model dalam membedakan sentimen Negatif, Netral, dan Positif pada data pengujian. Hasil confusion matrix model IndoBERT dengan Weighted Cross-Entropy Loss ditunjukkan pada Gambar 8.
[image: ]
Gambar 8. Confusion Matrix Hasil Klasifikasi IndoBERT dengan Weighted Cross-Entropy Loss
Dari Gambar 8 , hasil confusion matrix menunjukkan bahwa dari 137 ulasan negatif, 105 ulasan berhasil diklasifikasikan dengan benar, 17 ulasan diprediksi sebagai netral, dan 15 ulasan diprediksi sebagai positif. Dalam kelas Netral, dari 40 ulasan yang ada, 11 ulasan berhasil diklasifikasikan dengan benar, 19 ulasan diperkirakan sebagai Negatif, dan 10 ulasan diberi label Positif. Sementara itu, dari 661 ulasan positif, 625 ulasan berhasil diklasifikasikan dengan benar, sedangkan 21 ulasan diprediksi sebagai negatif dan 15 ulasan diprediksi sebagai netral. Hasil tersebut menunjukkan model itu paling baik dalam mengenali sentimen positif, sedangkan sentimen netral masih sulit diklasifikasikan. Hal ini sesuai dengan hasil evaluasi pada Tabel 6, di mana kelas Positif memiliki recall sebesar 94,55%, kelas Negatif sebesar 76,64%, dan kelas Netral sebesar 27,50% Dengan demikian, meskipun model mencapai akurasi keseluruhan sebesar 88,42%, kemampuan mengklasifikasikan data masih tidak merata di setiap kelas, terutama pada kelas Netral.
H. Interpretasi Model  Menggunakan SHAP
Interpretasi model menggunakan SHapley Additive exPlanations (SHAP) dilakukan terhadap maksimal lima sampel ulasan yang dipilih dari data uji.. Menggunakan SHAP dengan shap.Explainer dan shap.maskers.Text untuk menganalisis kontribusi setiap token terhadap hasil prediksi model IndoBERT pada kelas Negatif, Netral, dan Positif. Visualisasi SHAP dalam bentuk teks menunjukkan bahwa setiap token memiliki peran berbeda dalam memengaruhi kemampuan model untuk cenderung ke suatu kelas sentimen tertentu. Pada sampel yang dianalisis, kata-kata seperti "bagus", "membantu", "bermanfaat", dan "mudah" membantu dalam memprediksi kelas Positif, sedangkan kata-kata seperti "error", "lag", "tidak bisa", dan "buruk" berkontribusi pada prediksi kelas Negatif.
Hasil interpretasi tersebut memberikan informasi tentang bagian teks yang digunakan model sebagai dasar untuk membuat prediksi sentimen. Token yang berkaitan dengan pengalaman positif saat menggunakan dan mendapatkan manfaat dari pembelajaran bisa mendorong prediksi sentimen menjadi positif.Sementara itu, token yang berkaitan dengan kendala dalam penggunaan atau masalah teknis aplikasi bisa mendorong prediksi sentimen menjadi negatif. Meskipun demikian, kontribusi token pada SHAP bersifat spesifik untuk sampel dan kelas tertentu, sehingga hasil dari lima ulasan maksimum tersebut tidak bisa dianggap sebagai pola yang berlaku untuk seluruh dataset. Dengan demikian, SHAP digunakan dalam penelitian ini sebagai cara untuk memahami hasil prediksi IndoBERT secara lebih jelas, dengan menunjukkan token-token yang memengaruhi keputusan model tersebut
I. Evaluasi Kepuasan Pengguna
Evaluasi kepuasan pengguna dilakukan dengan melihat distribusi hasil prediksi sentimen dari model IndoBERT terhadap 838 ulasan yang ada di data uji. Hasil prediksi dibagi menjadi tiga jenis sentimen, yaitu Positif, Netral, dan Negatif. Sentimen positif menunjukkan bahwa pengguna merasa senang atau puas menggunakan aplikasi Ruangguru, sedangkan sentimen negatif menunjukkan bahwa ada keluhan atau pengalaman yang kurang menyenangkan dari pengguna. Sementara itu, sentimen Netral menunjukkan ulasan yang tidak menunjukkan kecenderungan untuk berupa sentimen positif atau negatif yang jelas. Distribusi hasil prediksi sentimen sebagai penanda kepuasan pengguna ditampilkan pada Gambar 9.
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Gambar 9. Hasil Prediksi Sentimen sebagai Indikator Kepuasan Pengguna
Berdasarkan Gambar 9, dari total 838 ulasan pada data uji, sebanyak 650 ulasan (77,57%) diprediksi memiliki sentimen Positif, 145 ulasan (17,30%) diprediksi memiliki sentimen Negatif, dan 43 ulasan (5,13%) diprediksi memiliki sentimen Netral. Dominasi sentimen positif menunjukkan bahwa ulasan yang dianalisis cenderung menggambarkan pengalaman pengguna yang positif terhadap aplikasi Ruangguru. Dominasi sentimen positif menunjukkan bahwa ulasan yang dianalisis cenderung menggambarkan pengalaman pengguna yang positif terhadap aplikasi Ruangguru, sehingga dapat menjadi indikasi bahwa tingkat kepuasan pengguna relatif tinggi berdasarkan sentimen yang terkandung dalam ulasan tersebut. Meskipun begitu, sebanyak 17,30% dari ulasan yang diprediksi negatif menunjukkan masih ada keluhan atau pengalaman pengguna yang kurang memuaskan, sedangkan 5,13% ulasan netral menunjukkan tanggapan yang tidak memiliki kecenderungan sentimen yang kuat. Hasil tersebut bisa dipadukan dengan interpretasi SHAP untuk mengetahui kata-kata yang memengaruhi hasil prediksi sentimen, sehingga evaluasi tidak hanya menunjukkan tren kepuasan pengguna, tetapi juga menjelaskan faktor-faktor dalam teks yang menjadi dasar keputusan model.
Kesimpulan
Penelitian ini berhasil menggunakan model IndoBERT dengan metode Weighted Cross-Entropy Loss untuk mengklasifikasikan sentimen dari ulasan pengguna aplikasi Ruangguru yang didapatkan dari Google Play Store. Dari 10.000 ulasan yang dikumpulkan, setelah melalui proses pengolahan data, didapatkan 8.380 ulasan yang digunakan dalam penelitian tersebut. Penerapan Weighted Cross-Entropy Loss digunakan sebagai strategi untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas selama proses fine-tuning IndoBERT. Berdasarkan hasil evaluasi, model mencapai tingkat akurasi sebesar 88,42%, presisi makro sebesar 64,72%, recall makro sebesar 66,23%, dan F1-score makro sebesar 65,44%. Untuk setiap kelas, F1-score masing-masing adalah 95,35% untuk kelas Positif, 74,47% untuk kelas Negatif, dan 26,51% untuk kelas Netral. Hal ini menunjukkan bahwa performa model belum seimbang, terutama pada kelas Netral. Interpretasi dengan SHAP menggunakan maksimal lima sampel data uji bertujuan untuk menjelaskan bagaimana setiap token berkontribusi terhadap keputusan model dalam membuat prediksi, sehingga memberikan informasi yang membantu dalam memahami faktor-faktor dari teks yang memengaruhi klasifikasi sentimen dan evaluasi kepuasan pengguna. Untuk penelitian berikutnya, disarankan meningkatkan jumlah dan kualitas data dari kelas minoritas, melakukan pemeriksaan atau anotasi manual terhadap label yang didasarkan pada skor bintang, membandingkan performa IndoBERT dengan dan tanpa Weighted Cross-Entropy Loss untuk mengetahui dampak pembobotan kelas secara nyata, serta memperluas analisis SHAP menggunakan lebih banyak contoh agar penjelasan model bisa mencakup berbagai variasi ulasan yang ada.
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