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Abstrak-Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen pengguna terhadap aplikasi Ruangguru berdasarkan ulasan di Google
Play Store. Studi ini berupaya untuk menggambarkan persepsi masyarakat terhadap layanan pembelajaran digital tersebut. Data berupa
99.000 ulasan pengguna dalam bahasa Indonesia dikumpulkan melalui teknik web scraping. Analisis sentiment dilakukan
menggunakan pendekatan klasifikasi sentimen berbasis pembelajaran mesin. Penelitian mengikuti tahapan metodologi Cross Industry
Standard Process for Data Mining (CRISP-DM), yang terdiri dari Business Understanding, Data Understanding, Data Preparation,
Modelling, Evaluation dan Deployment. Sentimen dikategorikan menjadi tiga kelas: positif, negatif dan netral. Proses pra-pemrosesan
data melibatkan tahapan seperti pembersihan, tokenisasi, normalisasi. Ekstraksi fitur menggunakan Term Frequency—Inverse Document
Frequency (TE-IDF), serta pelabelan data yang dilakukan dengan pendekatan lexicon-based menggunakan kamus kata positif dan
negatif yang diunduh dari sumber terbuka. Model klasifikasi yang digunakan dalam penelitian ini adalah Stacking Ensemble dengan
Random Forest, Support Vector Machine (SVM), dan Extreme Gradient Boosting (XGBoost) sebagai base learner, serta Logistic
Regression sebagai meta learner. Evaluasi performa model menggunakan confission matrix dan Area Under the Curve (AUC). Model
ini menghasilkan Akurasi 88%, Precision 87%, Recall 88% dan FI-Score 87% serta AUC 0,945. Hasil penelitian menunjukkan bahwa
mayoritas ulasan memiliki sentimen positif terhadap aplikasi Ruangguru. Temuan ini dapat menjadi masukan strategis bagi
pengembang dalam meningkatkan kualitas layanan dan kepuasan pengguna.

Kata Kunci: Analisis Sentimen, CRISP-DM, Pembelajaran Mesin, Stacking Ensemble, TF-IDF'

Abstract-This research aims to analyze user sentiment towards the Ruangguru application based on reviews from the Google Play
Store. The study seeks to illustrate public perception of this digital learning service. A total of 99,000 user reviews in Indonesian were
collected through web scraping techniques. Sentiment analysis was conducted using a sentiment classification approach based on
machine learning. The research use the Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) methodology, which includes
the stages of Business Understanding, Data Understanding, Data Preparation, Modeling, Evaluation, and Deployment. Sentiments
were categorized into three classes: positive, negative, and neutral. The data preprocessing process involved steps such as cleaning,
tokenization, and normalization. Feature extraction was performed using Term Frequency—Inverse Document Frequency (TF-IDF),
and data labeling was carried out using a lexicon-based approach with positive and negative word dictionaries downloaded from open
sources. The classification model used in this study was a Stacking Ensemble with Random Forest, Support Vector Machine (SVM), and
Extreme Gradient Boosting (XGBoost) as base learners, and Logistic Regression as the meta-learner. Model performance was
evaluated using a confusion matrix and Area Under the Curve (AUC). The model achieved an Accuracy of 88%, Precision of 87%,
Recall of 88%, F1-Score of 87%, and an AUC of 0.945. The results indicate that the majority of reviews expressed a positive sentiment
toward the Ruangguru application. These findings can serve as strategic input for developers to improve service quality and user
satisfaction.

Keywords: CRISP-DM, Machine Learning, Sentiment Analysis, Stacking Ensemble, TF-IDF

1. PENDAHULUAN

Transformasi digital dalam bidang pendidikan telah memberikan dampak yang signifikan, terutama melalui
kemunculan berbagai platform pembelajaran daring. Saat ini terdapat berbagai pilihan platform untuk belajar daring
seperti Aplikasi Ruangguru. Berdasarkan Annual Report Ruangguru 2022 [1] terdapat lebih dari 42 juta pengguna yang
terdaftar mengikut program pembelajaran dalam aplikasi tersebut. Hal itu membuktikan bahwa Ruangguru merupakan
aplikasi yang memiliki banyak pengguna di Indonesia. Aplikasi ini menyediakan layanan belajar daring bagi pelajar dari
berbagai jenjang pendidikan dengan pilihan program pembelajaran. Namun, seperti aplikasi lain yang berbasis teknologi,
kualitas dan keberhasilan layanan sangat ditentukan oleh respons dan kepuasan pengguna. Ulasan dan komentar
pengguna yang dapat diakses secara terbuka di platform Google Play Store saat mengunduh aplikasi Ruangguru dapat
dijadikan sumber data untuk mengevaluasi persepsi dan sentimen terhadap layanan tersebut.

Urgensi dari penelitian ini terletak pada perlunya pemahaman yang lebih mendalam terhadap masukan dan opini
pengguna, yang jika dianalisis secara sistematis dapat memberikan informasi penting bagi pengembang aplikasi dalam
melakukan perbaikan berkelanjutan. Analisis sentimen pengguna tidak dapat dilakukan secara manual, sehingga
diperlukan pendekatan berbasis komputasi yang efisien dan akurat untuk mengekstraksi informasi dari data teks.
Penelitian terdahulu terkait analisis sentimen pada aplikasi ruangguru juga sudah banyak dilakukan memanfaatkan
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berbagai algoritma yaitu Support Vector Machine (SVM) [2], [3] Naive Bayes [4], [5]. Terdapat pula penelitian serupa
dengan perbandingan beberapa algoritma seperti SVM dan Decision Tree [6] kemudian Naive Bayes dan SVM [7] kedua
penelitian tersebut juga membahas analisis sentimen dengan data serupa yaitu Ulasan Aplikasi Ruangguru yang
didapatkan di Google Playstore, hasil perbandingan algoritma SVM memiliki tingkat akurasi yang lebih tinggi dibanding
algoritma yang lainnya. Penelitian dengan topik analisis sentimen menggunakan algoritma SVM juga dilakukan oleh [8],

[9].

Kemudian analisis sentimen menggunakan algoritma lainnya seperti perbandingan Convolutional Neural Network
(CNN), K-Nearest Neighbor (KNN) dan Logistic Regression [10]. Penelitian lain juga membandingkan KNN dan
Logistic Regression [11] hasilnya Logistic Regression memperoleh akurasi yang lebih unggul dibanding algoritma
lainnya. Pada penelitian [12] terkait analisis sentimen membandingkan algoritma Random Forest, Extreme Gradient
Boosting (XGBoost) and Light Gradient Boosting Machine (LightGBM) mendapatkan hasil algoritma terbaik yaitu
Random Forest, sedangkan pada penelitian [13] membandingkan algoritma Multi Layer Perceptron (MLP), XGBoost,
dan LightGBM mendapatkan algoritma terbaik XGBoost dengan teknik tambahan Synthetic Minority Over-Sampling
Technique (SMOTE) untuk penanganan dataset tidak seimbang. Penelitian ini tidak menggunakan teknik tersebut, hanya
menggunakan data asli dari hasil web scrapping. Berdasarkan penelitian terdahulu terkait analisis sentimen pada aplikasi
ruangguru sebagian besar penelitian masih menggunakan pendekatan klasifikasi tunggal yang memiliki keterbatasan
dalam hal akurasi dan kemampuan generalisasi. Oleh karena itu, dibutuhkan pendekatan yang lebih kuat dan adaptif,
seperti metode Stacked Generalization ensemble atau dikenal dengan metode Stacking Ensemble, untuk menghasilkan
analisis sentimen yang lebih akurat dan dapat diandalkan sebagai dasar pengambilan keputusan berbasis data. Hal
tersebut didasarkan pada penelitian yang dilakukan para peneliti yang sudah menggunakan metode Stacking Ensemble
seperti pada penelitian [14], [15], [16], [17], [18] yang menunjukkan bahwa metode Stacking Ensemble merupakan
pendekatan yang efektif dalam analisis sentimen, khususnya pada data yang berasal dari jaringan sosial dengan
menggabungkan beberapa model klasifikasi, model ini mampu meningkatkan akurasi prediksi secara signifikan
dibandingkan model tunggal. Selain itu, Stacking Ensemble memberikan wawasan yang lebih mendalam terhadap opini
pengguna. Maka penggunaan teknik ini tidak hanya memperkuat keandalan model klasifikasi sentimen, tetapi juga
memperluas pemahaman terhadap persepsi publik secara lebih komprehensif dan akurat.

Beberapa penelitian terdahulu menunjukkan bahwa salah satu metode pemrosesan bahasa alami adalah analisis
sentimen, yang bertujuan untuk mengklasifikasikan pendapat menjadi sentimen positif, negatif dan netral. Berbagai
metode telah digunakan dalam analisis sentimen, termasuk Logistic Regression, SVM, Random Forest, XGBoost,
LightGBM serta Stacking Ensemble. Penelitian ini juga akan melakukan proses hyperparameter tuning untuk
mendapatkan hasil akurasi terbaik. Proses penelitian dimulai dengan pengumpulan ulasan pengguna aplikasi Ruangguru
dari Google Play Store, dilanjutkan dengan praproses data seperti pembersihan teks, tokenisasi, dan pelabelan sentimen.
Data kemudian dianalisis menggunakan beberapa algoritma untuk membangun model klasifikasi terbaik. Evaluasi
dilakukan dengan confusion matrix, dan prototipe sederhana dirancang untuk mengimplementasikan model terbaik.
Tujuan penelitian ini adalah memahami pola persepsi pengguna terhadap aplikasi Ruangguru serta mengevaluasi
performa algoritma dalam klasifikasi sentimen. Hasilnya diharapkan dapat membantu pengembang meningkatkan
pengalaman dan layanan pengguna.

2. METODE PENELITIAN

Metode penelitian memberikan penjelasan tahapan yang dilakukan secara sistematis dalam menyelesaikan masalah
yang diteliti. Kerangka kerja utama yang digunakan adalah Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-
DM). CRISP-DM disusun dalam enam fase yang bersifat iteratif dan fleksibel, sehingga banyak digunakan dalam
berbagai proyek data mining lintas industri. Menurut [19] CRISP-DM masih menjadi kerangka kerja paling populer
dalam pelaksanaan proyek data science saat ini. Gambar 1 memperlihatkan implementasi CRISP-DM dalam penelitian
ini, yang dijelaskan lebih lanjut pada bagian berikutnya.

Business Data Data Preparation
Understanding TUnderstanding
S
1. Identifikasi MMasalah 1. Cleaning Text 4. Tokenizing Text 7. Labelling
2. Studi Pustaka — 2. Case Folding Text 3 Filtering Text 8 Data Splitting
3. Tujuan Penelitian 3. Normalization 6. Stemming Text
Deployment Evaluation Modelling
_ Eksplorasi Awval
Prototipe dengan ];::‘fl“'f z‘;x"{'fl deng] an 1. Logistic Regression 4. NGBoost Feature Extraction
Streamlit Zilai A 11C 2. 8Wh 5. LightGBM dengan TF-IDF
3. Random Forest 6. Stacking Ensemble
Mlodel Utama
Stacking Ensemble

Gambar 1. Implementasi Metode CRISP-DM
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2.1. Business Understanding

Tahapan yang dimulai dengan identifikasi permasalahan melalui studi pustaka terhadap penelitian-penelitian
terdahulu untuk merumuskan tujuan penelitian. Permasalahan utama yang dianalisis adalah bahwa ulasan pengguna
tentang aplikasi Ruangguru yang tersedia di Google Play Store bersifat masif dan tidak terstruktur, sehingga sulit
dianalisis secara manual untuk mendukung pengambilan keputusan strategis. Oleh karena itu, tujuan dari penelitian ini
adalah untuk membuat model analisis sentimen berbasis machine learning yang dapat mengkategorikan pendapat
pengguna ke dalam kategori positif, negatif, dan netral. Hasil dari model ini diharapkan dapat membantu pengembang
meningkatkan kualitas layanan aplikasi secara berkelanjutan.

2.2. Data Understanding

Proses ini diawali dengan pengumpulan data dari Google Play Store terkait ulasan pengguna Aplikasi Ruangguru,
dengan menggunakan teknik web scraping. Proses scraping dilakukan melalui Google Colaboratory menggunakan
bahasa pemrograman Python, serta library google-play-scraper, dengan memasukkan ID aplikasi Ruangguru, yaitu
id.co.ruangguru.livestudents. Teknik ini digunakan untuk memperoleh data ulasan berupa teks beserta atribut pendukung
lainnya seperti rating, tanggal ulasan, dan nama pengguna. Hasil scraping menghasilkan sebanyak 99.000 baris data
dengan total 11 kolom, yang selanjutnya digunakan dalam proses analisis sentimen.

2.3. Data Preparation

Pada tahap ini, proses pembersihan data dilakukan karena data yang diperoleh merupakan data mentah yang tidak
dapat digunakan secara langsung dalam proses klasifikasi analisis sentimen. Preprocessing, tahap penting dalam data
mining, berfungsi untuk membersihkan dan memperbaiki data mentah, mempersiapkannya untuk memenuhi standar
metode analisis, dan menghasilkan analisis yang akurat dan dapat diandalkan.[20] Pada penelitian ini tahap preprocessing
yang dilakukan adalah sebagai berikut:

a. Cleaning Text, proses pembersihan teks seperti penghapusan simbol, tautan, dan token tidak penting secara langsung
memengaruhi kualitas hasil klasifikasi sentimen.[21]

b. Case Folding Text, setiap huruf dalam teks diubah menjadi huruf kecil. Ini membantu menyamakan format kata,
mencegah duplikasi fitur dan membuat langkah berikutnya lebih mudah. [22]

c. Normalization merupakan proses normalisasi dengan fungsi slangwords yang dilakukan dengan mengganti kata-kata
slang atau tidak formal dalam kalimat menjadi kata-kata yang lebih umum atau sesuai dengan kamus yang tersedia.
Tahapan ini bertujuan untuk memastikan konsistensi dalam gaya penulisan kata atau frasa spesifik. [23]

d. Tokenizing Text, langkah penting dalam analisis sentimen karena membagi teks menjadi bagian yang lebih kecil yang
disebut token, yang biasanya terdiri dari kata atau sub-kata. Proses ini mengubah data teks yang tidak terstruktur
menjadi format yang terstruktur yang dapat dianalisis dengan algoritma machine learning. [24]

e. Filtering Text merupakan proses penghapusan stopwords yang dimaksudkan untuk menghilangkan kata-kata umum
yang tidak memberikan informasi yang signifikan untuk analisis teks. [25]

f. Stemming Text merupakan langkah tambahan yang dilakukan setelah penyaringan untuk mengumpulkan kata kunci
dari setiap token, ini dapat meningkatkan akurasi model klasifikasi. [26]

g. Labelling merupakan salah satu bagian dari proses pembuatan data latihan dan data uji untuk analisis sentimen
menggunakan metode machine learning.[27]

h. Data Splitting merupakan pembagian dataset antara data pelatihan dan data pengujian. Membagi data dengan benar
antara data pelatihan dan data pengujian sangat penting untuk memastikan bahwa model yang dibuat bekerja dengan
baik dan tidak overfitting. [28]

i. Feature Extraction dengan Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF), metode pemrosesan teks
digunakan untuk menilai tingkat pentingnya suatu kata dalam kumpulan dokumen.[29]

2.4. Modelling

Pada tahap ini dilakukan proses eksplorasi awal modelling dengan komparasi beberapa algoritma yaitu Logistic
Regression, Support Vector Machine (SVM), Random Forest, Extreme Gradient Boosting (XGBoost), Light Gradient
Boosting Machine (LightGBM). Setelah eksplorasi awal dilakukan dengan membandingan model algoritma tunggal,
selanjutnya dilakukan proses Ayperparameter tuning namun pada proses ini tidak mendapatkan perubahan akurasi yang
signifikan maka dilanjutkan dengan metode Stacking Ensemble. Stacking merupakan teknik yang diusulkan oleh Wolpert
(1992) memiliki konsep menggabungkan beberapa model dalam proses pelatihan. Konsep ini bertujuan untuk
meningkatkan akurasi suatu model dalam melakukan estimasi.[30] Skema stacking terdiri dari dua tingkat: tingkat 0 dan
tingkat 1. Pada tingkat O disebut juga base learner atau model dasar dilatih menggunakan data pelatihan, dan keluaran
dari model-model tersebut disimpan sebagai fitur baru dalam dataset baru. Selanjutnya, data validasi diberikan ke model
dasar, dan prediksi mereka digunakan sebagai input untuk meta-model. Ini membentuk tingkat 1, disebut juga meta
learner atau model penggabung di mana meta-model dilatih menggunakan data validasi dengan keluaran dari model
dasar sebagai fitur input dengan tujuan menggabungkan prediksi tersebut menjadi prediksi akhir yang lebih baik. [31]
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2.5. Evaluation

Pada tahap ini, model dievaluasi menggunakan confusion matrix yang dihasilkan dari hasil prediksi pada data uji.
Evaluasi dilakukan setelah model dilatih dengan membagi data latih dan data uji menjadi dua bagian 80:20. Metode ini
biasa digunakan untuk menilai kemampuan model untuk generalisasi terhadap data baru. Hasil prediksi sentimen, baik
yang benar maupun yang salah, dibagi menjadi tiga klasifikasi yaitu positif, negative dan netral. Semua hasil ini
digambarkan dalam confusion matrix. Confusion matrix adalah tabel m x m yang menggambarkan kinerja
pengklasifikasi dengan membandingkan label prediksi dan label aktual [20] Pada confission matrix terdapat empat istilah
yaitu True Postive (TP ), True Negative (TN), False Positive (FP) dan False Negative (FN). Nilai TP merupakan data
positif yang terdeteksi benar postif, sedangkan TN adalah data negatif yang terdeteksi benar negatif. FP merupakan data
negatif yang terdeteksi sebagai data positif, sedangkan FN adalah data positif yang terdeteksi sebagai negatif.
Berdasarkan nilai TP, TN, FP dan FN diperoleh nilai akurasi, precision dan recall kemudian gabungan antara precision
dan recall menghasilkan nilai F'/-score.

Selain itu, evaluasi model juga dilakukan dengan metrik Area Under the Curve (AUC) yaitu ukuran numerik yang
dipakai sebagai pembanding kinerja model dan sebegai tolak ukur seberapa berhasil sekaligus benar peringkat dari model
yang dibandingkan dengan menggunakan pemisahan antara rate positif dan negatif [32]. Nilai AUC yang tinggi
menggambarkan bahwa model memiliki kinerja klasifikasi yang cukup baik dan stabil terhadap data uji.

2.6. Deployment

Pada tahap ini, proses perancangan prototipe sederhana dilakukan untuk menampilkan hasil dari proses modeling
yang telah dilakukan dengan data baru, dengan tujuan untuk memungkinkan pengguna melihat hasil tampilan secara
langsung. Aplikasi prototipe ini dirancang khusus untuk menampilkan hasil analisis sentimen berdasarkan ulasan
pengguna aplikasi Ruangguru, sehingga pengguna dapat melihat secara langsung apakah sentimen positif, negatif, atau
netral dari model. Untuk keperluan ini digunakan Streamlit, sebuah framework Python berbasis web yang
memungkinkan pembuatan antarmuka interaktif dengan cepat. Prototipe menampilkan hasil klasifikasi sentimen dari teks
input pengguna dengan tampilan visual sederhana, sehingga mempermudah proses evaluasi hasil model secara praktis
dan aplikatif.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1. Business Understanding

Berdasarkan hasil klasifikasi sentimen terhadap ulasan pengguna aplikasi Ruangguru, diperoleh bahwa mayoritas
ulasan tergolong dalam kategori positif, diikuti oleh sentimen netral dan negatif. Temuan ini mendukung tujuan awal
penelitian untuk memahami sudut pandang pengguna terhadap layanan aplikasi secara sistematis. Model analisis
sentimen yang dibangun tidak hanya mampu mengelompokkan opini pengguna, tetapi juga memberikan informasi yang
dapat dimanfaatkan oleh tim pengembang untuk mengidentifikasi aspek yang paling diapresiasi maupun yang perlu
diperbaiki. Dengan demikian, pendekatan ini memberikan solusi terhadap permasalahan awal, yaitu bagaimana
mengekstrak wawasan bermakna dari data ulasan yang tidak terstruktur dan dalam jumlah besar.

3.2. Data Understanding

Ulasan pengguna aplikasi Ruangguru yang diperoleh melalui platform Google Play Store adalah sumber data yang
digunakan dalam penelitian ini. Dataset awal terdiri dari beberapa atribut seperti reviewld, userName, userlmage,
content, Score, thumbsUpCount, reviewCreatedVersion, at, replyContent, repliedAt, dan appVersion. Namun, atribut-
atribut lain yang tidak relevan akan dihapus karena fokus analisis berada di atribut content, yang berisi teks ulasan. Hasil
eksplorasi awal menunjukkan bahwa sebagian besar ulasan ditulis dalam bahasa Indonesia informal, dengan panjang teks
yang bervariasi. Beberapa ulasan mengandung pujian eksplisit seperti “bagus banget”, “membantu”, dan “bermanfaat”,
sementara yang lain memuat kritik dalam bahasa halus. Data tersebut belum memiliki label sentimen, maka analisis
belum dapat mengaitkan pola kata dengan kategori tertentu secara pasti. Oleh karena itu, diperlukan tahapan
preprocessing seperti case folding, penghapusan tanda baca, fokenization dan stemming sebelum proses labeling dan
pemodelan dilakukan. Temuan ini menunjukkan bahwa data bersifat tidak terstruktur dan membutuhkan pengolahan
lanjutan agar dapat digunakan secara efektif dalam model klasifikasi sentimen. Tabel 1 menyajikan beberapa atribut
gambaran data mentah hasil web scraping.

Tabel 1. Data Mentah Hasil Scrapping

userName  Content Score  at

Pengguna  animasinya lucu bangett, cocok buat saya yang gaya belajarnya visual, 5 31/07/2024 12:41
Google penjelasan kakaknya juga mudah dipahami, apa lagi ada fitur ujian,..

Pengguna  Apk nya baguss bangettt,, tapi aku ada sedikit kritik untuk tampilan layar 5 13/07/2024 16:33

Google nya kalau di web kan untuk yg utbk, artikel?, dan beberapa fitur itu ada..
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3.3. Data Preparation

Proses pembersihan data dilakukan karena data yang diperoleh merupakan data mentah yang tidak dapat digunakan
secara langsung dalam proses analisis sentimen. Tahap preprocessing dalam pengolahan data sangat penting untuk
membersihkan dan memperbaiki data mentah, membuatnya sesuai dengan persyaratan metode analisis dan menghasilkan
analisis yang akurat dan dapat diandalkan[20].

a. Preprocessing

Di awal fase ini, teks dibersihkan dari elemen yang tidak penting seperti mention, hashtag, tautan link, angka,
simbol dan tanda baca. Selanjutnya, case folding dilakukan untuk memotong seluruh huruf menjadi huruf kecil agar
konsisten dalam pemrosesan. serta normalization adalah proses mengubah kata-kata yang tidak baku atau slang menjadi
kata baku yang sesuai dengan kamus referensi. Tabel 2 menyajikan hasil dari proses tersebut.

Tabel 2. Data Hasil Cleaning Text, Case Folding dan Normalization

Content Cleaned Text Case Folding Normalization

animasinya lucu bangett, animasinya lucu bangett animasinya lucu bangett animasinya lucu bangett
cocok buat saya yang ... cocok buat saya yang g... cocok buat saya yang g... cocok buat saya yang g...
Apk nya baguss bangettt, Apk nya baguss bangettt apk nya baguss bangettt apk nya baguss bangettt
tapi aku ada sedikit... tapi aku ada sedikit k... tapi aku ada sedikit k... tapi aku ada sedikit k...

Kemudian Tabel 3 merupakan hasil dari Proses fokenizing, yaitu memecah kalimat menjadi daftar kata. Kemudian
proses filtering untuk menghilangkan kata-kata stopwords biasa yang tidak penting untuk analisis sentimen. Selanjutnya,
stemming dilakukan untuk mengembalikan setiap kata ke bentuk aslinya.

Tabel 3. Data Hasil Tokenizing Text, Filtering dan Stemming

Tokenizing_ Text Filtering Stemmed Text Akhir

[animasinya, lucu, bangett, [animasinya, lucu, bangett, animasi lucu bangett cocok animasinya lucu bangett
cocok, buat, saya,... cocok, gaya, belaj... gaya ajar visual jelas... cocok gaya belajarnya ...
[apk, nya, baguss, bangettt, [apk, baguss, bangettt, kritik, apk baguss bangettt kritik apk baguss bangettt kritik
tapi, aku, ada, s... tampilan, laya... tampil layar web utbk.. tampilan layar web ...

Setiap tahapan preprocessing disimpan ke dalam kolom baru agar hasil setiap transformasi dapat dilacak dan
dievaluasi. Setelah seluruh proses selesai, jumlah atribut pada dataset menjadi 8 kolom utama dari 11 kolom awal.
Berdasarkan hasil tersebut hanya kolom zext akhir saja yang akan digunakan pada proses modelling, selanjutnya perlu
dilakukan proses /abelling untuk dapat mengklasifikasikan ulasan kalimat.

b. Labelling

Data yang didapatkan belum memiliki label, maka pada tahap ini dilakukan proses labelling untuk memberikan
label positif, negatif dan netral. Penelitian ini menggunakan pendekatan berbasis lexicon untuk mendukung proses
klasifikasi sentimen. Salah satu komponen pentingnya adalah kamus kata-kata positif dan negatif, yang memuat daftar
kosakata bernuansa positif dan negatif beserta bobot nilainya. Kamus ini diperoleh dari sumber terbuka yang diunggah
pada platform GitHub dalam format Comma-Separated Values (CSV). Proses pengambilan data dilakukan melalui
permintaan HTTP ke alamat URL file tersebut. Setelah data berhasil diakses, file CSV kemudian diparsing sebagai
struktur tabular, di mana setiap baris terdiri dari dua elemen: kata dan skor sentimennya. Kemudian dilakukan klasifikasi
sentimen dengan polarity dengan penentuan skor untuk label positif dan negatif, apabila tidak sesuai ketentuan skor maka
termasuk ke dalam label netral. Gambar 2 dan Gambar 3 menunjukkan hasil klasifikasi positif, negatif dan netral.

Polaritas Sentimen pada Data Ulasan Distribusi Label
59603

positive

neutral

negative positive negative neutral

polarity

Gambar 2. Polaritas Sentimen Data Ulasan Gambar 3. Distribusi Label

Berdasarkan hasil labelling dapat dilihat bahwa jumlah data ulasan dengan sentimen positif memiliki persentase
tertinggi yaitu sebesar 60,2% dengan jumlah distribusi label 59.603. Hal tersebut menandakan bahwa mayoritas
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pengguna memberikan tanggapan yang positif terhadap aplikasi Ruangguru. Ulasan positif ini umumnya mencerminkan
kepuasan terhadap fitur-fitur pembelajaran yang disediakan, kualitas materi, atau kemudahan penggunaan aplikasi. Di sisi
lain, persentase sentimen negatif dan netral yang lebih rendah menunjukkan bahwa keluhan atau ketidakpuasan pengguna
tidak terlalu dominan, meskipun tetap perlu dianalisis untuk perbaikan layanan di masa mendatang. Temuan ini dapat
menjadi indikator awal bahwa aplikasi Ruangguru telah memenuhi sebagian besar ekspektasi penggunanya, sekaligus
menjadi dasar bagi pengembang untuk terus meningkatkan aspek-aspek yang masih dinilai kurang oleh sebagian
pengguna. Pada Gambar 4 disajikan hasil visualisasi WordCloud dari data Ulasan Positif, Negatif dan Netral.

Word Cloud dari Data Ulasan Positif Word Cloud dari Data Ulasan Negstlf Word Cloud dari Data Ulasan Netral

i ruggg gU1 o terd Pl"‘ta'hpdagte
¢ B tiah pahani gk b3gus I)ahg'er R =2 k =
Vm.emjrznxfu‘:kalzxehljuja?\’ggutldu’w[h Buru n s S FU; Susl&;l!WO a rljc‘gi’k L] _g sd kls aplikasinya
agrmpgber . bela]ar ruang l k
pakai ¢! r,,; ,te_rlm@)gqaé}hg ruang = p ]T a Sa ]2;!’ kak gl
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Gambar 4. Word Cloud dari Data Ulasan Positif, Negatif dan Netral

Setelah melalui tahapan preprocessing seperti pembersihan teks, normalisasi dan stemming, diperoleh data bersih
pada kolom fext _akhir yang siap untuk dimodelkan. Kolom ini merepresentasikan ulasan pengguna dalam bentuk teks
yang sudah disederhanakan, sementara kolom polarity menunjukkan label sentimen yaitu positif, negatif dan netral.
Sebagaimana ditampilkan pada Tabel 4, ulasan dengan kata-kata positif seperti "bagus banget" dan "cocok juara kelas"
diklasifikasikan sebagai positif, sedangkan ulasan berisi keluhan seperti masalah koneksi internet dikategorikan sebagai
negatif. Hasil ini menunjukkan bahwa data telah siap digunakan dalam tahap pemodelan sentimen.

Ka

Tabel 4. Data Bersih Hasil Preprocessing

Text Akhir Polarity
animasinya lucu bangett cocok gaya belajarnya visual penjelasan kakaknya mudah dipahami fitur ujian positif

pembahasan kecepatan ngomongnya disesuaikan diulang kalipun bagus banget cocok juara kelas..

pakai aplikasi ruangguru mempermudah belajar terkadang connection internetnya lambat nonton live negatif
teaching connection terdeteksi jelek cek terdeteksi connection internet bagus mohon bantuannya..

c. Data Splitting

Setelah proses labelling selesai, data dibagi menjadi dua bagian yaitu data latihan 80% dan data uji 20%. Kemudian
dilakukan proses ekstraksi fitur yaitu proses transformasi data teks menjadi representasi numerik, digunakan metode 7erm
Frequency—Inverse Document Frequency (TF-IDF). Tujuan dari teknik ini adalah untuk mengetahui seberapa signifikan
suatu kata dalam dokumen dibandingkan dengan seluruh korpus, memberikan bobot yang lebih proporsional daripada
frekuensi biasa.

3.4. Modelling

Pada tahap modeling, dilakukan proses pembangunan dan pelatihan model klasifikasi sentimen dengan
memanfaatkan algoritma machine learning. Beberapa algoritma klasifikasi yang digunakan dalam penelitian ini untuk
komparasi yaitu Logistic Regression, Support Vector Machine (SVM), Random Forest, Extreme Gradient Boosting
(XGBoost), Light Gradient Boosting Machine (LightGBM), serta Stacking Ensemble diimplementasikan untuk
mengidentifikasi sentimen ulasan pengguna dikategori menjadi positif, negatif, dan netral.

Gambar 5 merupakan hasil perbandingan komparasi model, Logistic Regression menunjukkan kinerja terbaik
dengan akurasi data uji sebesar 86,8% dan nilai AUC 0,931, mencerminkan hasil yang stabil tanpa overfitting karena
akurasi data latihnya juga cukup dekat yaitu 87,3%. LightGBM mencatat nilai AUC tertinggi yaitu 0,934, namun akurasi
data uji sedikit lebih rendah sebesar 86,2%, meskipun akurasi data latihnya cukup tinggi 87,8%. SVM dengan kernel
Linear juga memberikan hasil yang kompetitif dengan akurasi data uji 86,6% dan AUC 0,919, serta akurasi data latih
sebesar 87%, yang menunjukkan keseimbangan cukup baik. Di sisi lain, Random Forest dan XGBoost menunjukkan
selisih yang cukup signifikan antara akurasi data latih dan uji, dengan Random Forest memiliki akurasi latih sangat tinggi
yaitu 96,2% tetapi akurasi uji hanya 85,2%, sedangkan XGBoost dengan akurasi latih 88,3% dan akurasi uji 85,7%, yang
mengindikasikan overfitting dan kurangnya kemampuan generalisasi terhadap data baru.
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Rangkuman Akurasi dan AUC Semua Model:

Model Algoritma Akurasi Data Latih Akurasi Data Uji Nilai AUC

Logistic Regression 9,873 9,868 9,931
SVM (LinearsSVC) 0,870 0,866 9,919
LightGBM 8,878 9,862 9,934

XGBoost 0,883 9,857 9,932

Random Forest 9,962 9,852 9,926

Gambar S. Komparasi Model

Penelitian ini juga melakukan teknik hyperparameter tuning untuk memperoleh akurasi terbaik berdasarkan
kombinasi parameter. Namun pada penelitian ini hasil akurasi yang diperoleh tidak menunjukkan perbedaan signifikan
dibandingkan dengan model tanpa hyperparameter tuning, bahkan memerlukan waktu eksekusi yang lebih lama karena
proses pencarian parameter terbaik tersebut. Oleh karena itu, dilakukan tinjauan terhadap beberapa studi pustaka yang
membahas metode peningkatan akurasi model. Berdasarkan hasil tinjauan tersebut, ditemukan bahwa beberapa penelitian
menggunakan metode stacking ensemble, yaitu metode yang menggabungkan beberapa algoritma untuk meningkatkan
performa prediksi. Gambar 6 menunjukkan hasil penerapan metode stacking ensemble dalam penelitian ini

Rangkuman Akurasi dan AUC Semua Model dengan Stacking Ensemble:

Model Algoritma Akurasi Data Latih Akurasi Data Uji Nilai AUC

Stacking Ensemble 1 9,915 2,875 9,945
Stacking Ensemble 2 9,893 8,870 9,943
Logistic Regression 0,873 0,868 9,931
SVM (LinearsvC) 9,870 9,866 8,919
LightGBM 0,878 9,862 0,934

XGBoost 9,883 9,857 9,932

Random Forest 9,962 9,852 9,926

Gambar 6. Hasil Penerapan Metode Stacking Ensemble

Stacking Ensemble 1 dibangun dengan menggabungkan Random Forest, SVM, dan XGBoost sebagai base learner,
serta Logistic Regression sebagai meta learner. Sementara itu, Stacking Ensemble 2 menggunakan SVM, LightGBM,
dan XGBoost sebagai base learner, dengan meta learner yang sama. Hasil evaluasi menggunakan akurasi dan Area Under
the Curve (AUC) menunjukkan bahwa Stacking Ensemble 1 memberikan kinerja terbaik pada akurasi data uji yaitu
87,5% dan nilai AUC 0,945. Meskipun hasil ini tidak berbeda jauh dari Stacking Ensemble 2, Stacking Ensemble 1
menunjukkan akurasi data latih yang lebih tinggi yaitu 91,5%. Hasil tersebut memberikan bukti bahwa metode stacking
ensemble dapat meningkatkan performa model, baik dari segi akurasi maupun AUC, dibandingkan dengan model
individual. Namun, metode stacking ensemble juga memiliki beberapa kelemahan, seperti peningkatan kompleksitas
model, waktu pelatihan yang lebih lama dan potensi overfitting pada meta learner jika tidak diatur dengan benar. Selain
itu, interpretasi hasil prediksi menjadi lebih sulit dibandingkan model yang lebih sederhana.

3.5. Evaluation

Model Stacking Ensemble 1 dibangun dengan menggabungkan beberapa base learner, yaitu Random Forest,
Support Vector Machine (SVM) dan XGBoost dengan Logistic Regression sebagai meta learner. Pendekatan stacking ini
bertujuan untuk mengoptimalkan prediksi dengan mengombinasikan keunggulan dari masing-masing algoritma. Model
ini dilatih menggunakan skema pembagian data 80:20 dan dievaluasi menggunakan 5-fold cross validation untuk
meningkatkan keandalan hasil.

Berdasarkan hasil evaluasi, Stacking Ensemble 1 menunjukkan performa paling optimal dengan akurasi uji yaitu
87,5% dan AUC sebesar 0,945, menjadikannya model dengan akurasi unggul dalam penelitian ini. Selain metrik umum
seperti akurasi dan AUC, performa model juga dievaluasi melalui confusion matrix, yang memberikan gambaran detail
terkait distribusi prediksi untuk tiap kelas sentimen yaitu positif, negatif, dan netral.

Gambar 7 menunjukkan kemampuan model untuk mengkategorika ulasan berlabel positif dengan sangat baik,
ditandai dengan jumlah Tiue Positive (TP) yang tinggi. Untuk ulasan netral, masih terdapat kesalahan klasifikasi ke kelas
negatif, yang dapat disebabkan oleh ambiguitas dalam ekspresi bahasa pengguna. Sementara itu, sebagian ulasan negatif
juga diprediksi sebagai netral, mengindikasikan bahwa model terkadang kesulitan membedakan ekspresi negatif ringan
dengan netral.
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Confusion Matrix - Stacking Ensemble
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Gambar 7. Confusion Matrix - Stacking Ensemble

Pada Gambar 8 dapat dilihat nilai keseluruhan metrik yang diperoleh, yaitu Akurasi 88%, Precision 87%, Recall 88%
dan F1-Score 87%. Secara keseluruhan, Stacking Ensemble 1 tidak hanya unggul dalam metrik kuantitatif, tetapi juga
menunjukkan distribusi klasifikasi yang cukup seimbang dan minim kesalahan signifikan, sebagaimana terlihat pada
confusion matrix. Oleh karena itu, model ini dinilai paling tepat untuk digunakan dalam mengklasifikasikan sentimen
ulasan pengguna terhadap aplikasi Ruangguru.

Classification Report:

precision recall fil-score  support

positive 2.91 .94 9.92 11971
negative 9.85 0.82 .84 5504
neutral a.75 2.69 8.72 2325
accuracy 9.88 19800
macro avg @.84 08.82 9.83 19800
weighted avg 0.87 0.88 09.87 19800

Gambar 8. Classification Report

3.6. Deployment

Tahap ini bertujuan untuk mengimplementasikan model terbaik, yaitu Stacking Ensemble 1, ke dalam aplikasi
sederhana yang dapat digunakan secara interaktif. Proses ini dilakukan menggunakan Streamlit, sebuah framework
Python yang memungkinkan pembuatan aplikasi web secara cepat dan sederhana. Model beserta pipeline preprocessing
disimpan menggunakan fungsi joblib, kemudian diintegrasikan ke dalam aplikasi Streamlit.

Pengguna cukup memasukkan ulasan teks dan sistem akan memproses input tersebut serta menampilkan prediksi
sentimen secara langsung, apakah termasuk sentimen positif, negatif, dan netral, berdasarkan kalimat yang diberikan.

Prediksi Sentimen Kalimat Prediksi Sentimen Kalimat -

Masukkan kalimat Masukkan kalimat:

Aplikasinya sangat membantu belajar di rumah, materi mudah dipahami. Aplikasinya cukup oke, tapi masih bisa dikembangkan.
Pradiks Santimen Prediksi Sentimen

Sentimen kalimat adalah POSITIF. Sentimen kalimat adalah NETRAL.

Gambar 9. Hasil Sentimen Positif Gambar 10. Hasil Sentimen Netral

Gambar 9 dan Gambar 10 menunjukkan hasil pengecekan terhadap model yang telah dibuat dan disimpan, untuk
memastikan bahwa model tersebut memiliki kemampuan untuk membuat prediksi yang akurat. Tahap deployment ini
memungkinkan pemanfaatan hasil analisis sentimen secara langsung, serta memberikan kemudahan bagi pengembang
atau pihak terkait untuk memantau persepsi pengguna terhadap aplikasi Ruangguru secara berkelanjutan.
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4. KESIMPULAN

Penelitian ini dilakukan untuk mengetahui pandangan pengguna tentang aplikasi Ruangguru melalui analisis
sentimen berbasis machine learning. Seluruh proses mengikuti tahapan CRISP-DM, mulai dari pemahaman bisnis,
pengolahan data teks ulasan, hingga pemodelan dan deployment. Berdasarkan hasil evaluasi, model Stacking Ensemble 1
yang menggabungkan algoritma Random Forest, Support Vector Machine (SVM) dan XGBoost dengan Logistic
Regression sebagai meta learner menunjukkan performa terbaik dengan akurasi uji sebesar 88% Precision 87%, Recall
88% dan FI-Score 87% dan AUC sebesar 0,945. Evaluasi menggunakan confusion matrix menunjukkan kemampuan
model mengklasifikasikan sentimen dengan cukup seimbang, terutama pada kelas positif. Penerapan model ke dalam
aplikasi berbasis Streamlit membuat pengguna dapat melakukan prediksi sentimen secara langsung dan interaktif. Hasil
ini menjawab persoalan utama dalam penelitian, yakni bagaimana membangun sistem klasifikasi sentimen yang akurat
dan dapat digunakan untuk mendukung evaluasi layanan aplikasi pembelajaran digital seperti Ruangguru.

Sebagai pengembangan pada penelitian selanjutnya, penelitian ini dapat dilanjutkan dengan menggunakan
algoritma deep learning yang umumnya dapat memberikan hasil akurasi lebih baik dengan dataset yang kompleks, selain
itu penelitian ini juga dapat dilakukan lebih lanjut dengan analisis aspek sentimen untuk mengidentifikasi elemen spesifik
aplikasi yang paling banyak mendapat respons positif atau negatif, seperti fitur, layanan guru atau harga. Selain itu,
pendekatan multimodal sentiment analysis yang menggabungkan teks dengan ulasan suara atau gambar pengguna dapat
menjadi arah penelitian potensial dalam konteks platform pembelajaran berbasis digital. Sehingga penelitian ini
menghasilkan model yang efektif, namun juga membuka peluang kajian lebih lanjut dalam ranah analisis opini digital
yang lebih mendalam dan aplikatif.
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