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ABSTRAK

SYAHRIL AKBAR. Implementasi K-Means dan Analisis Sentimen Kritik
Saran Berbasis NLP pada Data Monev BBPSDMP Kominfo Makassar, (dibimbing
olch Ir. Muhammad Faisal, 5.51,, M.T., Ph.I,, IPM, dan Rizki Yusliana Bakti, 5.T.,
M.T) .

Balai Besar Pengembangan SDM dan Penelitian (BEPSDMP) Kominfo
Muakassar menghadapi tantangan dalam menganalisis data kritik dan saran yang
bervolume besar dan tidak erstrukiur. vang menghambat pengambilan kepuiisan
berbasis data, Penelitian ini bectujuan unluk mesancang dan mengimplementasikan
scbuah  sistem  lerinlegrasi  untek  menvarng,  meagelompokkan, dan
mengklasifikasikan umpan balik secara owmatis. Mengpgunakan pendekatan
Nanral Language Processing (NLP) hibrida, pepelitian ini menerapkan filterisasi
data  kuantitatif berhasis  TE-IDF  dan  jumiah  kata,  dilanjutkan  dengan
pengelompokan topik menggunakan Latert Sermantic Analysis (LSA) dan K- Mecarns
clustering vang dioptimalkan dengan Sifhowene Score. dan diakhin dengan
pembangunan  model klasilikasi Multinesmial  Nabve  Baves yang  dilabh
menggunakan label hasil clestertng. Temuan wama menunjukkan bahwa sistem
berhasil menvaring 2.307 data relevan dan mengidentifikasi dua klaster topik vang
koheren, yaitn "Kritik dan Harapan" serta "Saran dan Pujian”. Maodel Kasifikasi
vang dihasilkan mampe mengkategorikan data barn dengan akurssi global
mencapa 91%, meskipun menunjukkon sensitivitas yong lebih rendah pada kelas
minontas akibat ketidakseimbangan data. Penclitian ini menyvimpalkan bahws alur
kerja yang diusulkan efekiif dalam mengubah data mentsh merjadi wawasin
terstrukiur, menghasilkan prototipe sistem yang dapat meningkiatkan efisiensi

analisis umpan balik untuk peningkatan kualitas layanan publik.

Kotn Kunci: Anolisis Sentimen, K-Means Clustering, Natural Language
Processing (NLFP), Pemodelan Topik, Klasilihasi Teks



ABSTRACT

SYAHRRKIL AKBAR, mplemeniadion of K-Means and Senifmient Anaivsis of
Criticism and Sugpestions Based on NLP on Monev Dara ar BEPSDMP Kominfi
Makassar. (supervised by Ir. Muhammad Faisal, 5.51. M.T., Ph.D., IPM, and Rizki
Yuslicing Baki, 5.7., M.T).

The Center for Human Revources Development and Research (BEEPSDMEP ) of
Kominfo Makassar faces a challenge in analyvzing large volumes of unstrictured
criticevm and suggestion dota, which hinders data-driven decision-making. This
research aims to design and implesment an infegrated svitem fo aintomarically filver,
cluster, and clessifv feedbuck. Emploving a fovbrid Natural Lenguapge Processing
(NLEP| approach, this study implements quantitative data filtering based on TF-1OF
sceres and word count, followed by topic modeling wsing Latent Scrmantic Analvsis
{L.8A ) aned K-Meons cluxtering oprimized with the Sithouette Score, and eoncludes
with the development of a Multinomial Naive Baves classification model irained
using the labels penerated from the clustering process. The main findings indicate
thart the svirem siccessfullv filtered 2 307 relevant data entries and identified rvo
corherent topic clusters; "Kritik dan Harapan” (Criticism and Hopes) ard "Saron
dan Pufian” (Suggestions and Praise ). The resulting clossification model is capable
of categorizing new data with a glebal acowracy reaching 91%, akhough it exhibits
Lirweer sensiriviny for the minority class due to daie imbalance, This steay coneliades
thar the proposed woerkflow 1s effective in ransforming raw data o structiered
insighes. vielding a system profonpe that can enhance the efficiency of feedback
analvsis for improving public service gualiry.

Kevwards: Sentiment Analysiy, K-Means Clustering, Natural Language
Processing (NLP), Topic Modeling, Text Classificarion
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Accuracy

Baseline Model

Case Folding

Cilass Imbalance

Clustering

Confusion Matrix

Corpus

DAFTAR ISTILAH

Metnk evaluasi vang mengukur proporsi total prediksi

yvang benar dan keseluruhan data uji.

Muodel dasar vang Kinenanya digunakan sebagm ntik
acuan untuk membandingkan model loin yang lebih
kompleks,

Tahap pr-pemrosesan  ontuk  menyveragamkan
penggunaan huruf, biasanya dengan mengubah semua
karakter menjadi huruf kecil.

Titik pusat dari sebush klaster dalam algoritma K-
Means, dihilung sebagai rata-rata dari semua litik data

dalam klagter tersebnr

Kondisi di mana jumlah sampel uniuk setiap kelas
dalam dataset tidak terdistribusi secara merata,

Teknik unswpervised leaming untuk mengelompokkan
data ke dalam beberapa grup (klaster) berdasarkan
kemiripan karaktenstiknya.

Tabel yang memvisualisasikan kinerja  model

Klasifikasi dengan membandingkan kelas akiual dengan
kelas vang diprediksi.

Kumpulan besar dokumen atan teks yang digunakan
untuk analisis linguwstik atan melatih model NLP.

Xl



Thafaset

Fl-Score

Feature

Jarak Euclidean

K-Means

Loten! Semaniic

Analyyis (LSA)

Machine Learning

Muonev

Kumpulan data terstrukier yang digunakan untuk

mefatih dan menguji model machine leaming.,

Rata-rata huormomik dan Precision dan Recall, berguna
uniuk mengevaluasi model pada dataset yang tidak
seimbang.

Atribut atau properti individual yvang dapat divkur dan
sebuah data. seperti kata atzu bobot TF-IDF.

Metnk jarak garis luros antars dua titik dalam ruang
multidimensi, digunakan dalam K-Means.

Tugas dalam supervised leaming untuk memprediks:
label kategon diskrit (kelas) dan schoah data masukan

Algoritma clustering yang mempartisi data ke dalam K
jumiah Klaster berdasarkan kedekatan data dengan
centroid.

Teknik statistik untuk menganalisis hubungan semantik
antarn dokumen dan istilah dengan cara mereduksi
dimensi.

Cabang kecerdasan buatan vang memungkimkan sistem
untuk belajar dan data tanpa diprogram secara eksphisit.

Smgkatan dari Monitoring dan Evaluasi, proses
ststemats untuk memantas dan memlm  pelaksanaan

Program

®ll



Multinomial Naive

Rayes

Natural Langnage

Processing (NLF)

Neoise

{hverfitting

Pendekainn Hibrida

Polaritas

Precision

Freprocessing

Prototipe

Waran algoritma Nave Baves yang cocok untuk

klazifikasi teks berdazarkan frekuensi kemunculan kata.

Bideng ilmu vang berfokus pada interaksi antam

komputer
pemrosesan teks.

dengan  bahasa  manusia,  termasok

Elemen dalam teks wvang tidak relevan ataw

mengganggn proses analisis. seperti fanda baca atau
simbol.

Kondisi di mana model terlalu “menghatal™ data latih
sehingga kinerjanya bunk pada data baru,

Metode yang mengombinasikan dug atau lebib wknik
berbeda untuk mencapai hasil yang lebih baik.

Arah  dan  scbuah  sentimen. yang umumnya
dikaiegorkan menjadi positif, negatil, siou nerral.

Meink vang mengubur propors: prediksi positif yang
benor dari total prediksi yong diklasifikosikon schagai
posiif.

serangkman  langkah untuk  membersihkon  dan

mentransfonmasi data mentah menjadi format yang siap
dialah.

Muodel awal atau implemeniasi dasar dari sebuah sistem

yang dibangun untuk mengu) konsep otau alur ke,

will



Recall

Reduksi Dimensi

Resampling

Ruang Semantik

Sentiment Analysis

Silhouette Score

Singular Valuwe

Decomposition (SVD)

SHOTE

Sparse Data

Metnk yang mengukur Kemampuan model ontuk
menamukan kembali semua sampel positif yang relevan
dari data.

Proses mengurangi jumlah fitur dalam datoset dengan

tetap mempertahankan informasi yang paling penting,

Teknik statistik untuk menyeimbangkan distribusi kelas
dalam  dagaset. seperti  oversampling  atau
undersampling.

Representasi matematis dari kata atau dokomen di mana
jarak antar vektor menunjukkan hubungan makna.

Proses  kompoasional ontuk mengidentifikass  dan
menguantifkasi opini subjekuf (posinf. negatif, netral)
dalam data eks.

Metrk untuk mengevalvasi kealitas hasl clustering
dengan mengukur Kepadatan dan pemisahan  antar

klaster.

Teknik delomposisi matriks yang menjadi dasar
matemats dori LSA.

Smgkatan dari Svothetic Minonty  Over-sampling
Techmigue, metode untuk mengatasi
ketidakseimbangan kelas.

Matriks data di mana sebagian besar elemennya bernila

nol, sering dihasilkan oleh representas: TF-TDF,

i



Stemumning

Stopwaord

Supervised Learning

r'F-1b§¥

Tokenizing

Unsupervised

Validasi

Vektorsasi

Proses mereduksi kata ke bentuk dasamya (root word)

dengan menghilangkan imbuhan,

Kata-kata umum yang sering muncul namun memiliki
sedikit makna informasional (misalnya: “dan™, “di”,
“yang™),

Paradigma machine learning di mana model dilatih
menggunakan data yang telah diberi label.

Singkatan dari Term Frequency-Inverse Document
Frequency, teknik pembobotan  statistik  untuk
mengukur signifikansi kata.

Prossess memecah rangkaian teks menjadi onit-unit yang
lebih kecil yang disebut token (biasanya kata).

Paradigma machine learning di mana madel dilatih
menggunakan data yang tdak memiliki Exbel.

Proses untuk mengevaluasi dan memastikor bahwa
model yung dibungun memiliki Kinera vang ardal.

Proses mengubah data teks menjadn  representas
nuimerik (vektor) agar dapal diproses oleh algoritma,

iy



BAB1
PENDAHULLTAN

A. Latar Belakang

D era digital saat ini, anahsis sentimen telah menjadi pendekatan krosial untuk
mengeksiraksi wawasan bermakna dan data tekstual bervolume besar (Jain et al.,
20021). Saleh satu sumber data opini publik yang paling kaya berasal dan platform
interakiif, termasuk kolom umpan balik pada layanan pemerintah, i mana
pengguna secara aktif menyampaikan pandangan mereka terhadap berbagai isu dan
program (Damel Paviloas, 1024). Namuon, ungginya volume komentar yang
bersifat umum dan minim substansi sering kali menjadi tantungan signifikan dalam
proses pengambilan keputusan berbasis data.

Kontebs tersebul  sangat relevan bagi  instansi  seperti Balad  Besar
Pengembangan SDM dan Penelitian (BBPSDMP) Kominfo Makassar, vang secara
berkala melaksanakan kegistan Monitoring dan Evaluasi (Monev) untuk menila
kualitas layanannya. Mclalui kolom kritik dan saran, para pescrta program pelatihan
memberikan wmpin balik vang menjadi fondasi bagi perbaikan. Akan geapi,
mayoritas tanggapan yang diterima bersifat sangat umum, seperti komenlar
“hagus”, “haik™, atan “mantap” yang tidak memberikan masukan konkret. Jumlah
entri yang dapal mencapai ribuan, deagan variasi tinggi dan sisi formal maupun
komten (Jain et al.. 2021), menjadikan anulisis manual ddak efisien. Selain
memakan woktu dan sumber daya yang besar. pendekatan manoal jura rentan
terhadap bias subjektivitas sera risiko terlewatnya informasi penting (Gandhi et al..
20623 ).

Berdasarkan @antangan tersebul, diperlukan sebuah sistem oomalis yang
mampu menyaring dan mengolah data kritik dan samn secara lebih efektif.
Penelitian i mengusulkan sebuah alur kerja analitis vang komprehensif, dimulai
dengan penyaringan data kuantitatif untok memisahkan komentar yang relevan dari
yvang tidak relevan berdosarkan katena bobot Term Freguenoy-Taverse Document
Fregueney (TE-IDF) dan jumlah kata. Pendekatan mi memastikan bahwa hanya
data berkualitas vang okan diproses lebih lanjut.



Untuk mengelompokkan data yang relevan, penehitian mi menerapkan
pendekatan hibrida vang menggabungkan Latenr Semantic Analveis (LSA) dan K-
Means Clustering, LSA digunakan terlebih dahulu untuk mereduksi dimensi dan
menangkap makna semantik laten di dalam teks, sehingga pengelompokan dengan
K-Means nudak hanya didasarkan pada kemiripan kata kKunci, tetapi juga pada
kedekatan makna konseptual (Qureshi & Sabih, 2021), Proses i, vang
dioptimalkan menggunakan Silhouette Score, bertujuan unfuk menghasilkan
klaster-klaster topik vang koheren, sepenti "Kritik dan Harapan™ sena "Saran dan
Pupan®.

Rangkaan proses andlisis ini diakhirt dengan pemanfaatan hasil wesapervised
learning (clustering) sebagai data latih berlabel uniuk membangun model
suprrvised learning. Secara spesifik, sebuah mode] klasifikasi Mulifreomiol Noive
Hayes dilatih untuk mengotomatisas proses kategorisast data krtik dan saran baru.
Keseluruhan alur kerja im, mulai dari text preprocessing (stemming, stopword
removal), ekstraksi fitur TF-IDF, penyaringan data, elustering hibrida LSA dan K-
Means, hingga klasifikasi Naive Bayes dirancang uvntuk mengubah data mentah
menjadi wawasan terstruktur yang dapat ditindaklanjuti.

Penelitian ini diharapkan mampu menghasilkan sebuah prototipe sistem yvang
dapat memberikan kontribusi nyata dalam mendukung pengambilan kepulusan
berbasis datn serta memperkuat upaya peningkatan kualitas laysnan publik di

lingkungan BBESDMP Kominfo Makassar,

E. Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang vang telah diuraikan, momusan masalah dalam

penelitian i sebagai berikul:

1. Bagmmana menerapkan proses penyaringan data untuk memisahkan Komentar
vang relevan dan substantif dari komentar yang tidak relevan berdasarkan
bobot TF-IDF dan jumlah kaa?

2. Bagaimana menerapkan pendekatan hibrida ropic modeling Latent Semantic
Analvsiz (LA | dan K-Means clustering untuk mengelompokkan data kritk dan

saran secara efektif ke dalam kategori-kategort vang bermakna®



3. Bagaimana membangun model Klasifikasi Muliinomial Naive Bayes dengan
memanfaatkan data  berlabel hasil dan  proses  clustering  untuk

mengotomatisasi kategorisasi masukan baru secara akurat dan efisien?

C. Tujuan Penelitian

Tujuan Penelitian ni sebagm berikut:

. Mengimplementasikan metode penyanngan data berbasis TF-1DF dan jumlah
kata untuk memperoleh data komentar yang berkualitas.

2. Mengimplementasikon  pendekatn  hibada yang menggabungkan  ropic
modefing Levent Semanne Analvsfs (L8A) dan K-Means clusrering uniuk
mengelompokkan data kntk dan saran ke dalam Klaster yang refevan secari
tematk.

3. Membangun sebuah model klasifikasi berhasis Mreltinandal Naive Bayes yang
dilatth menggunakan label hasil clustering untuk dapat memprediksi kategon
topik Jari data Kritik dan saran baru secara otomatis,

D. Manfaat Penelitian

Pernelitian ini diharapkan memberikan manfaat sebagai berikut:

. Manfaar Akademis

a. Memberikan kontribusi pada literstur di bidang Natwmal Language
Processing (NLP) dan Macking Learning, khususnya dalam penerapan
teknik hibrida ropic modeting dengan Lavent Semaniic Analysis (LSA) dan
clustering dengan K-Means pada data teks berbahasa Indonesia.

b. Menyajikan studi kasus empins mengenal pemanfaatan hasil wisapervised
learning (clustering) sebagai data Liih berlabel unwk model supencised
learning (Klasifikasi Naive Bayes), yvang dapat menjadi referensi
metodologis hagi penelitian sejenis.

c. Menjadi bahan mjukan basi peneliti lain yang tenark untuk
mengembangkan sistem analisis sentmen dan pengelompokan wpik pada

dati infernal lembaga, Khususnya dalam konteks evaluas layanim pubhk.
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E.

Manlaat Prakus

i

Menghasilkan sebuah prototipe sistem vang dapat membanto BBPSDMP
Kominfo Makassar dalam mengotomatisasi proses analisis data kritik dan
saran, sehingga menmgkatkan efisiensi dan mengurangi beban Kerja
manual.

Mempermudah identifikasi masukan vang substantif dan konstruktif dari
ribuan komentar melalul metode penyanngan olomatis berbasis TF-1DF,
sehingga fokus perbaikan layanan menjadi lebih terarah.

Mendukung pengambilan keputusan berbasis data (data-driven decision
making) bagi manajemen BBPSDMP Kominfo Makassar dengan
menyediakan wawasan terstrukiur mengenm area-area yang paling sering

menjadi sorotan pescila.

Manfant terhadap Peneliti

i,

Menambah  wawasan dan keterampilan praktis  dalam
mengimplementasikan selurvh alur kerja analisis data teks, mulai dari
preprocessing, ekstraksi fitur, elustering, hingga klasifikasi dan evaluasi
miadel.

Memberikan  pengalaman  berharga dalam  menerapkan  pengetahuonn
teoritis untuk menyelesmkan permasalahan nyata di sebuah institusi,
Memenuhi salsh <mo syarat kelulusan vntuk memperoleh gelar Sarjana
Komputer (8. Kom) pada Program Studi Informanka, Fakoltas Teknik,
Universitas Mohammadiyah Makassar.

Ruang Lingkup Penelitian
Untuk menjaga agar penelitian ini tetap terarah dan fokos pada lupan vang

telah ditetapkan, maka perlu dirumuoskan batasan-batasan atau ruang lingkupnya.

Adapun ruang lingkup dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

Sumber Data: Data vang digenakan dalam penelitian imi merupakan data
sekunder. yaima kumpulan teks kritik dan saran vang berasal dan basis data
Monitoring dan Evaluasi (Monev) milik BEPSDMP Kominfo Makassar. Data

vang dianslizis tidak mencakop sumber eksternal lain seperti media snsial atan



Lia

platform ulasan publik, sehingga fokus penelitian terbatas pada data inlernal
lembaga tersebut.

Pemrosesan Teks (Preprocessing): Proses preprocessing data teks terbatas
pada teknik case folding, stemming mengpunakan pustaka Sastrawi, dan
penghapusan sropwards bahasa Indonesia, Penelitian ini tidak menangani
koreksi ejaan (fipografi) atan normalisasi kata non-standar (slang) secara
mendalam,

Penyaringan dan Eksiraksi Fitur: Penyaringan data unmk memisahkan
komentar relevan dan tidak relevan dilakukan berdasarkan kriteria bobot TF-
IDF dan jumlah kata. Representasi fitor teks mengounakan model Term
Fregqueneyv-fnverse  Document  Frequency  (TE-IDF]  dan tbdak
menbandingkannya dengan metade chstraksi D lain scperli Word2Veo alau
BERT.

Metods  Pengelompokan Topik: Pengelompokan topik  atau  elestering
menerapkan pendekatan hibrida yang menggabungkan Lareni Semantic
Analyvsis (LSA) melalui FruncaredSVD untuk reduksi dimensi dan algoritma
K-Means. Jumlah klaster vang dihasilkan dibatasi pada dua kategori utama
("Kntik dan Harapan" serta "Saran dan Pujian”) sesum hasil optimasi
mienggunakan Sihowetie Score.

Muodel Klasifikas: Model klasifikasi yvang dibangun ook prediksi wopik
secara otomatis adalah Multinomial Naive Baves. Penelitian ini  tidak
melakukan perbandingan performa dengan algorinna klasifikasi lain sepert
Support Vector Machine (SYM) atan Decision Tree.

Luaran Penehtian: Fokus penelitian adalah pada implementast dan evaluas
prodotipe sistem untuk analisis data intermal, bukan untuk membangun sebuah

aplikasi analisis sentimen yang bersifat umum aisu Komersial,



F. Sistematika Penulisan
Skripsi ini disusun dalam lima bab dengan struktur sebagai berikut:

BAB I: PENDAHULUAN
Bab ini menyajikan pendahuluan yang mencakup latar belakang, rumusan
masalah, tujuan, dan manfaat penelitian. Bagian ini juga menetapkan ruang lingkup

dan menguraikan sistematika penulisan skripsi.

BAB [ TINJAUAN PUSTAKA
Bab ini mengulas landasan t2on yang mencakup Analisis Sentimen, Nafural

Language Mrocessing (NLP), algonitma K-Means. Larenr Semantic Analvsis (LSA).
Multinoamial Naive Baves, serta metode evaluasi yang relevan. Tinjauan terhadap
penelitian terdabulu juga disajikan pada bab in.
BAB [II: METODE PENELITIAN

Bab ini merinci metodologi penclitian secara sistematis, mulm dan teknik
pengumpulan  data, Whapan preprocessing, implementasi clestering  dengan
pendekatan hibrida LSA dan K-Means, hingga perancangan dan pengujion model
klasifikasi Muftinonial Naive Bayves.
BAB 1V: HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini menyajikan hasil implementasi dan pembahasan secara mendalam,
Cakupannya melipun hasil penyaringan data, interpretasi klaster yang terbentuk,
serla evaluasi performa model Klasifikasi yang telah dibangun,

BAB V: PENUTUP
Bab ini merupakan bagian penutup yang merangkum kesimpulan dan seluruh

rangkaian penelitian. Berdasarkan hasil yang diperoleh, dirumuskan pula saran

untuk pengembangan penelitian selanjutnya.



BABIT
TINJAUAN PUSTAKA

A. Landasan Teori
1. Analisis Sentimen

Analisis Sentimen merupakan proses sistematis untuk mengdentifikasi opini
subjektil dalam data weks guna menentukan polaritasnya, positf, negatif, atau netral
{Jain et al., 2021 ). Analisis ini menjadi penting dalam memahami persepsi publik
terhadap lavanan, produk, atau isu terientw, termasuk dalam komeks umpan balik
pesarta layanan publik (Lang et al., 20205 Ly et al., 20210

Analisis sentimen secara luas memanfantkan teknik machine learning dun
NLP, dimulai dar texr preprocessing hingga tahap klasifikas, Terdapat riga
pendekatan umom dalam analisis sentimen, antara lain: berbasis leksikon, berbasis
pembelajaran mesin (termasuk deep fearning ), dan pendekatan hibrida (Gandhi ¢
al., 2023).

Penelitian ini menerapkan pendekatan machine learning hibrida yang diawali
dengan tahap snsupervised learning untuk menemukan strukiur tematik pada data
vang tidak berlabel (Brunton et al., 2020).

Secara spesifik, algoritma clustering  K-Means  digunakan  unmuk
mengelompokkan data knitik dan saran ke dalam beberapa klaster berdasarkan
kemiripan kontennya (Ahmed e al, 2020), Hasil dari clistering ini, yang
merupokan Kategor-kategon bermakna, kemadion diinterpretas: dan dibert label
secarn manual, Data yang telah berlabel tersebut selanjutnya dimanfantkon sebagod
data latth wntuk membangun model klasifikasi supervised learming, Muodel
Multinomiad  Noive Hoves dipilibh untuk  melatih  sistemn agar  mampu
mengotomatisasi proses kategorisasi masukan baru secars akurat dan efisien
(Fakhrezi et al., 2023).

1. Pre-processing Text
Toahap preprocessing teks memegang peranan fundamemtal dalam domam

analisis tekstual, dengan tujuan utama meniransformasi data teks dalam bentuknyva



yang ash menjadi format yang lebih terorganisir, bersih, serta siap untuk diolah
lebih  lanjut menggunakan algoritma komputasional (Khomsah & Sasmito
Anbowo, 2020). Signifikansi tahapan ini terletak pada dampaknyva terhadap
kualitas luaran, di mana hasil preprocessing yang optimal berkorelssi posidfl
dengan tingkat efektivitas dan akorasi model analisis data tekstal yang
dikembanglkan (Zikrina dan Fitrivani, 2025). Khusosnya dalam snalisis data vang
bersumber dan kntik dan saran berbahasa Indonesia, terdapat beberapa weknik
preprocessing vang lazim diimplementasikan, melipui:

a. Case Folding,

Teknik ini berinjuan uniuk menyeragamkan kasus hurof pada keselumhan
teks, lezimnya dengan mengonvers: semua karakier menjadi huraf Keoil. Upava
ini esensial guoa menjamin konsistensi dalam proses avalisis, sehingga vasiasi
kapitalisasi pada kata vang identik Hdak menvebablkin  kata ersebut
diperlakukan sebagai entitas leksikal yang berbeda (Adhe et al., 20203,

b.  Text Cleaning.

Proses ini mencakup eliminasi berbagal karakter atou elemen yang tidak
relevan dan berpotensi menjadi deran (nevise) dalam analisis semantik teks.
Elemen-elemen tersebut meliputi tanda baca, digit angka, simbol, sera
karokter non-alfabetik lainnya. Tujuan dar pembersiban i adalah untuk
mersduksi kompleksitas dota sekaligos memusatkan fokos analisis pada
substansi linguistik yang signifikan (Ziknna dan Fitrivani, 2025).

c. Ticemizing.

Menyusul tahap pembersihan. teks kemudian melalui proses tokenisasi.
Tahapan ini bertujuan uniuk melakukan segmentasi techadap rangkaian 1eks
atau kalimat menadi unit-unit diskeit yang lebih kecil, vang dikenal sebagai
token, Lazimnya, wken tersebut merepreseniasikan kata-kata individual yang
akan menjadi unit dasar dalam analisis selanjutnya (Khomsah & Sasmito
Arnibowa, 2020).

d. Stopword Removal,
Tahapan ini dikonsentrasikan pada identifikasi dan penghilangan kata-kata

frekuensi tinggi yang umam dijumpai dalam souatn bahasa, namun memiliki



kontribusi imformaswonal vang rendah terhadap pemahaman komlen spesifik
sebuah dokumen (misalnya, “vang", "dan®, "di", "adalah®). Implementasi
proses ini mengacu pada daftar sropword yang telah disesuaikan secara
kontekstual untuk bahasa Indonesia (Adhe et al., 2020},

e. Word Normalizarion,

Proses normalisasi ditujukan untuk mengonversi kosakata vang tidak
sesugl dengan kandah stendar termasuk d dalamnyva varian ejaan, bentuk
singkatan non-formal, atan erminologl slang ke dalam benk leksikal baku
vang merujuk pada kamus standar, Langkah ini memiliki urgensi tinggi.
khususnya dalam penansanan data tekstual vang berasal dari interaksi
pengguna, seperti komentar pada platform media sosial, di mana prevalens:
penggunaan bahasa informal cukup tngg dan owmerlukan standardisasi demi
konsistensi analisis (Baskara Nugraha, 2020)

[.  Stemming.

Stemming merupakan prosedur yang bertujuan untuk mereduksi kata-kata
terinfleksi ataw terderivasi ke bentuk kata dasar atau akarnya { roof word). Hal
ini dicapai melalui eliminasi seluruh afiks (imbuhan), vang mencakup prefiks
(awalan ), sufiks (akhiran), infiks (sisipan), seria kombinasi antar afiks. Dalam
konleks morfologi bahasa Indonesia yang kompleks, algoritma steomring
seperti Mariel-Adriani kemp displikasikan unok tojosn imi CAdhe egal . 2020).

Implementasi  cermiat  dan  Komprehensif atas keseluruhan  tahapan
preprocessing yang t=lah dipaparkan akan menghasilkan representasi data eksiual
vang optimal. Representasi data dengan kuoalitas optimal demikian dapat
meningkotkan mute dite masuken umuok proses analisis selanjuinya, termasuk

pengelompokan (clisfering) dan analisis sentimen,

3. Ekstraksi Fitor dengan TF-IDF

Setelah melalui tahap preprocessing, data teks yang masih bersifat koalitatif
perlu ditransformasikan ke dalam lormat numerik wersirukiuor agar dapat diolah oleh
algoritma maching learning. Proses ini dikenal sebagai ekstraksi fiur (fearure
extraction). Salah sa metode yang paling fundamental dan efekaf dalam domain



analisis leks adalah Term Frequency-inverse Document Freguency (TE-IDF). TF-
IDF merupakan sebush teknik pembobotan statisnk vang mampe mengukor
signifikansi sebuah kata (rerm) dalam suatu dokumen relatf terhadap keseluruhan
kumpulan dekumen (Prambodo & Zoliarse, 2024).

Tujuan utama dari TF-IDF adalah untuk memberikan bobot yang tinggi pada
rerm-term vang memiliki nilai informasional penting dan menumnkan hobot dari
ferm-term yang umum dijumpal di selursh dokumen (Khomsah & Sasmilo
Aribowo, 2020). Perhitungan bobot TF-IDF didasarkan pada perkalian dua
komponen utama: Ferm Frequency (TF) dan Inverse Document Frequeney (1DF).
a. Term Freguencv (TF)

Term Frequency mengukur frekuens: kemunculan sebuah term | dalam
sebuah dokumen d. Logikanya, semakin senng scbuah ierm muncal dalan
sudty dokumen, semakin penting term tersebul untok merepresentasikan i
dari dokumen tersebut, Rumus matematis untuk TF dapat dinyvatakan sehagai
beriku: (Hanan et al., 2022):

TF(t, d) = Frekuensi kemunculan term £ dalam dokumen d (1)

b. Inverse Document Frequency (IDF)

Inverse Document Frequeney adalah metrik yang mengukur tingkat
kelongkaon ateu keunikan sebuah term di seluruh korpus. Komponen ini
berfungsi unk mengurangi hobat repm yang senng muncul di banyak
dokumen (misalnya kata "produk’ dalam ulasan c-commerce) dan
meningkatkan bobot term yang spesifik uatok dokumen tertentu. TDF
dihitung dengan menggunakan logantma dari rasio jumlah total dokumen ()
terhadap jumlih dokumen vang mengandung ferm t (31(1)) (Cendikiawan et
al., 2023). Rumusnya adalah sebagai berikut:

IDF(t) = log (%) (2)

Dengan menggabungkan kedua komponen tersebut, bobot TF-IDF untuk
setiap ferm dalam setiap dokumen dihitung menggunakan mmus:
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TF-IDF (¢, d) = TF(t, d} = IDF(t) (3)

Hazil dan proses im adalah sebuah matnks numenk di mana setiap bans
mercpresentasikan sebuah dokumen dan setiap kKolom merepresemtasikan
schuah term unik dalam korpus. Nilai dalam setiap sel matriks adalah bobot
TE-IDF dari term tersebut. Matriks inilah vang kemudian menjadi masukan
{input] wrk algoritma machine leaming selanjutnya, seperti K-Means
clustering dan klasifikasi Mufrinomial Naove Bayes (Fakhresi e al,, 2023).
Penggunaan TF-IDF terbukti efekil dalam berbagar penclitian analisis
sentimen kirena kernampuannya untuk menongollion kata-kata kenei yang
paling representatif dan sebuah opimi (Zikrina & Firiyani, 2025),

4. Natural Language Processing (NLP)

Naturel Language Processing (NLP) adalah cabang ilmu interdisipliner vang
menggabungkan ilmo komputer, kecerdasan buatan, dan linguistk, dengan tujuan
memungkinkan komputer memahami dan memproses bahasa manusia secara alanmi
(S. Singh & Mahmood, 2021). Perkembangan NLP modern sangat dipengarubi oleh
model bahzsa berskala besar ( Large Language Models / LLMs) yang dilatth melalui
pre-fraining pada korpus teks masif, kemudian disesusikan ( fine-tuned) untuk tugas
spesifik (Bender et al., 2021).

Madel berbasis arsitektur Trangormer seperti BERT, GPT, dan T5 telah
menjadi Fondosi dar: banyak aplikoss NLP muakhir. Gu et al. (2022) menunjukkon
bahwa demain-specific pre-fraining yaitu pelatihan model pada data dengan
konteks khusos dapat meningkntkan kinérja dibandingkan model umum. Dalam
konteks analisis sentimen, NLP berperan penting dalam tahapan preprocessing
{normalisasi, tokenisasi, stenming), serta dalam transformasi data teks ke bentuk
numertk seperti TF-IDF agar dapat diproses oleh algoniima pembelajaran mesin
{(Ding et al, 2020:; Gandhi et al., 2023).

5. Machine Learning
Machine Learning (ML) merupakan sekumpulan metode komputasional yang

memungkinkan sistem umtuk belajar lngsung dari data guna mengekstraksi pola
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serta mformast yang sigmfikan (Brunton et al., 2020). Sebagan bidang yang terus
berkembang, ML berperan penting dalam menvelesaikan berbagai tugas xompleks
dengan menekankan pemahaman teoretis terkait cara model melakukan
pembelajaran dan generalisasi (Cohen et al., 2021). Pendekatan ini sering kali
mengombinasikan data observasional dengan model domain vang sudah ada untuk
meningkatkan performa, terutama dalam kondici data yvane tidak sempurna atan
terbatas { Karmiadakis et al., 2021).

Inti dari kapabilitas ML terletak pada pembentukan model vang mampu
melakukan prediksi atau pengambilan keputusan berbasis data, suatu aspek vang
sanzat krusial di tengah ledakan informast digital (Brunton et al.. 2020 Karniadakis
et al., 2021). Secora umum, ML terbam ke dalam dua paradigma wlama, yokng
suprrvised learning dan wnsupe rvised learning.

a. Supervised Learming

Supervised learning adalah pendekatn pembelajaran mesin & mana
model dilatih menggunakan data berlabel, arinya setiap data masukan diserai
dengan keluaran yang telah diketahui (Brunton et al., 2020). Tujuan utama
pendekatan ini adalah untuk mempelajari relasi atau pemetaan antara input dan
output, sehinggn model dapat melakukan prediksi terhadap data baru secara
akurat (Karniadakis et al, 2021), Proses pelathan melibatken nerasi
penyesraian parameter untuk meminimalkan kesalahan predics echadap Label
sebenarmya.

Pendekatan ini umum digunakan dalam kiasifikasi sentimen. di mana reks
dikategorikan sebagai posinf, negatif, atau netral berdasarkan data latih
berfabel (Gandhi et al., 2023). Algoritma vang senng digunakan dalam
supenvised learming antara lan: Regrest Linear, Regrest Logivtik, Support
Vecror Machine (SVIM), Decision Tree, Rendom Forest, dan berbagai

arsitekiur Mewral Network,
b. Unsupervised Learming
Berbeda dan pendekatan sebelumnya, wnsupervised learning bekena pada
data vang tidak memiliki label { Brunton et al., 2020). Tujuan utamanya adalah
mengidentifikasi struktur atou pola ersembunyi dalam data wnpa panduan
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eksplisit mengena outpat yang dibarapkan (Kamiadakis et al, 2021).
Algoritma dalam paradigma ini mengelompokkan data berdasarkan keminpan
airbut, atau melakukan reduksi dimensi untuk mempermudah visualisasi dan
analisis,

Salah sam metode yang paling banyak digunakan dalam wnsapervised
tearning adalah clustering. Aleoritma K-Means merupakan metode efustering
vang populer karena kesederhanaannya dan ehsiensinya dalam menemukan
segmentasi alami pada daa (Ahmed et al., 2020; Ghazal et al., 2021). Aplikasi
K-Means mencakup eksplorasi awal data, pengelompokan dokumen,
segmentast pelangean. serta tahap preprocessing dalam pipeline machine
learming (Moradi Fard et al., 2020).

6. Reduksi Dimensi dengan Latent Semantic Analyvsis (LSA)

LSA adalah sebuah metode rexr mining vang bertujuan untek mengubah dats
teks tdak wrstrukiwr menjodi objek data tersiruktur dengan cara mengekstrak don
menguraikan fakwor-fakior laten kunci yvang ada di dalamnya (Garcia-Jurado et il
2021) Menurut Qureshi & Sabih (2021), LSA mampu mengubah informasi
berdimensi tinggi menjadi sebugh “ruang semantik™ berdimensi lebih rendah
dengan mengidentifikasi sinonimi (kata-kata berbeda dengan makna serupa) dan
polisemi (kata yang sama dengan banyak makna). Dengan dermakian, LSA Lidak
hamya mengurangi jumlah fitur, tetapi juga menangkap hobongan konseptual vang
lebih dalam antar kata dan dokumen,

Sccara tcknis, LSA diimplementasikan melalui  dekomposisi - marriks,
khususnya Singular Value Decomposition (SVDY), yang diterapkan pada matriks
TF-TDF, Proses ini menguraikan matoks awal menjadi tiga matnks terpisah vang
merepresentasikan hubungan antara ferm dengan konsep laten, pentingnya setiap
konsep, dan hubungan antara dokumen dengan kensep laien tersebut (Garcia-
Jurado et al., 2021). Dalam penelitian ini, vanan SVD yang digunakan adalah
TruncatedSVD, vang sangat efisien uniuk data renggang seperti hasil dari TE-IDF.

Penerapan L5A menghasilkan representasi data yang lebih padat (dense) dan

kaya sccam semantik. Representasi baru ini menjodi masukan yang jauh lebih
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opumal untuk algoritma clustering seperti K-Means, Karena pengelompokan tidak
lagi didasarkan pada kemiripan kata secara harfiah, melainkan pada kedekatan
makna konseptual. Hal ini terbukti dapat meningkatkan performa klasifikasi dan
membantu menemukan Klaster yang lebih koheren dan bermakna (Qureshi & Sabih,
2021; Dash et al., 2023).

7.  Algoritma K-Means

Algoritma K-Means digumkan untuk membag data ke dalam sejumlah klasier
tereniu (K) berdasarkan kedekatan tiap data werhadap tuk pusat Klasier (cemntroid)
{Ahmed et al,, 2020; Ghazal et al,, 2021). Sebagal algonitma berbasis cenrroid, K-
Means berupaya meminimalkan varians intra-klaster melalui iterasi langkah berikut
(Priambode dan Zuliarso, 2024):

a  Inisialisasi: Mepentukan jumlah klaster (K) secara acak sebagai cemtroid
awal.

b. Assigrmenr: Menghitung jarak antara sctiap titik data dengan setiap censroid
mengrunakan merrik jarak. Dalam penelitian ini. sebagiimana umum
digunakan dan disebutkan dalam penelitian Priambodo dan Zuliarso (2024),
jarak Euclidean digunakan. Bumus jarak Ewclidean antara dua atik p dan y

dalam mang n —dimensi adalah:
- (4
dxy)= ) (-3
=1

c. Setap itk data kemudian di-assign Ke Klasier dengan centrodd terdekat.
Update Centroid: Setelah semua nuk data di-assegn ke kaster, posis cenfroid
untuk setiap klaster dihitung ulang dengan mengambil rata-rata dari semua
ttik data yang termasuk dalam Klaster tessebut, Rumuos untuk npdate cenfrond
C adalah (Priambodn & Zuliarso, 20024);
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1
G=r Y -
s % %

D1 mana:

1}y G adalah centrodid untuk Klaster ke-j.

2} |SJ-E adalah jumliah data poin (atan anggota) dalam klaster ke-j (yang
dircpresentasikan oleh himpunan 5;.

3) x; ndalsh dota poin individual yang termasuk dalam klaster ke-j (unggota
dan himpunan 5 ).

Langkah 2 dan 3 dinlang hingea posisi centroid tdak lagi berubah secara
signifikan atau hingga jumlah itcrasi meksimum tercapai {(Ahmed ot al,, 2020;
Gihazal et 1., 2021). Meskipun K-Means dikenal sederhana dan efisien, algoritma
ini menghadapi tantangan seperti kesulitan dalam menentukan jumilah klaster (K)
vang optimal dan sensitivitas terhadap inisialisasi cenrrodd awal (Moradi Fard et al.,
2020 Ran et al., 2021).

Dalam Kendati sederhana, K-Means memiliki keterbatasan seperti sensitivitas
terhadap irsialisad awal dan kesulitan dalam menentukon nilad K yang aprimal
{Moradi Fard et al., 2020; Ran et al, 2021). Namun demikian, K-Means totup
menjadi pilihan wama dalam perelitian ini karena efisiensinya dalam mengolah
data representasi numenk seperts TF-10F, sera Kompatbilitasnya dengan pipelme
Newral Language Processing (Priambodo & Zuliarso, 2024).

Seluin algoritma berbasis partisi seperti K-Means, pendekatan lain yang umum
digunakan untuk menemukan strukiur tematik dalam data teks adalah model wopik
prooabisuk, di mana Latent Dinichlet Allocation Latent Semantic Analvsrs (L54)
menjadh safah satu metode yang paling fundamental.

8. Model Klasifikasi Multtnomial Naive Bayes
Setelah data diberi label melalui proses clustering, sebuah model Klasifikasi
supervised dapat dilatih untuk mengotomatisasi kategorisasi data boaru. Penelitian

ini menggunakan algoritma Meliinemic! Naive Bayes, sebuah model Elasifikasi
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probabibisuk yang didasarkan pada teorema Bayes dengan asumsi independensi
{"naif"} antar fitor (Killamsetty ot al., 2021), Asumsi ini menyatakan bahwa
keberadaan suam fitur dalam sebuah kelas tidak terkait dengan keberadaan fitur
lninnya, vong menvederhanakan komputasi secara signifikan tanpa mengorbankan
efektivitas secara drasts,

Dari beberapa varian vang ada, model Multinomial Naive Baves (MNB) secara
khusus dirancang untuk  menangam  Dluc-fiter  disknt, seperti data yang
merepresentasikan frekuensi kemunculan kata dalam sebuah dokumen {Sauraet al.,
20123}, Hal ini menjadikannya sangat cocok untuk tugas klasifikasi teks, di mana
data sering kali direpresentasikan dalam format Term Freguency (TF) atan bobot
TF-IDF. Model ini bekerja dengan menghitung probabilitas sebuah dokumen
waasuk ke dalain suatu kalegzori berdasarkan frekvensi Kata-kata yang teikandung Ji
dalamnya.

Penerapan Multinomial Naive Bayes telah terbukti efektif dalam berbagai
domain. Dalam kenieks analisis sentimen pada media sosial, Saura et al. (2023)
mengimplementasikan MNB sebagai salah satu classifier standar untuk membagi
data teks ke dalam katepori positif, nezatif, dan netral. Selain itn, Naive Baves juga
sermg diposisikan sebagm model dasar (haveline) yang koat uniuk perbandingan
kinerja. Sebagai contoh, V. Singh et al. (2022) menggunakannya schagai salah satu
pembanding untuk mengevaloasi performa model deep mewral nemwark dalam
diagnosis penvakil, Killamseny et al, (2021) juga memijuk pada Naive Baves
sebapai salah satu model klasifikasi fundamental dalam kerangka keria seleksi
subset data.

Berdasarkan landasan tersebut, pemilihan Mulinomial Naive Hoves dalam
penelitian mi didasarkan pada efisiensi komputasionalnya, Kkemampuannya yang
terbukti dalam menangani data teks berbasis frekuensi sepeni TF-IDF, sena
relevansinya vang kuat sebagai metode standar dalam analisis sentimen dan
Klasifikasi dokumen.
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9. Evaluasi Confusion Matrix

Evaluzsi performa model klsmifikasi dalam  analisis data  amumnya
menggunakan Confision Matviv, wyakni svatu tabel kontingensi vang
menggambarkan kinerja model berdasarkan hasil klasifikasi akmal dan prediksi
{Dwita et al., 2023). Matriks ini menyediakan informasi mendetail tentang jumlah
data vang diklasifikasikan denzan bepar maupun yang saltah dalam setiap kategori
kelas, sehingga memungkinkan analisis werhadap metnk evaluasi penting seperta
acouracy, precivion, regall, dan Fl-score.

Secara mutermatis, Confusion Marrix terdin atas enpat komponen utama: True
Positive (TPL True Negative (TN, False Positive (FP). dan False Negative (FN).
Berdasarkan komponen tersebut, sejumlah metrik evaluasi dapat dibitung sebagm
berikupi:

8. Aecuracy (akurasi) mengukur proporsi prediksit yang benar terhadap
keseluruhan data:

TP +THN

- (6)
ACNY = o TN+ FP L FN

b. Precision [presisi) mengeambarkan proporsi prediksi positif yang benar dari
selurub prediksi posinf:
TP .
Precision = m (7}
c.  Kecall (sensitivitaz) mengukur kemampuan model dalam mengidentifikisi
selurub data akiual yang positif:

TP
Recall = —m— (5}
W= T N

d. Fi-S5cere adalah rata-rata harmonik dan precision dan recall, berguna sant

diperlukian keseimbangan antara keduanya:

F1-Sc 5 Precision = Recall )
"SOOTe = & X Precision + Recall
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Pengegunaon Comfusion Matrix menjadi penting Ketika klasifikas: melibatkan
distribusi kelaz vang tidak seimbang. sebab nilai akurasi semata tidak cukup
menepresentasikan kualitas prediksi model secara menyeluruh (Fakhrezi et al..
2023). Dalam konteks analisis sentimen. misalnya, ketidakseimbangon antara
jumlah komentar positif, negatif, dan netral dapat menyebabkan ilusi akurasi tinggi
apahila model kanya memprediksi kelas mayoritas.

Penelinan ferdahulu oleh Dwita et al. (2023) menunjukkan bahwa evaluasi
menggunakan Conficsion Matnx dapat membedikan efekiivitas berbagai algoritma
klasifikasi. Pada penelitian tersebut, algoritma C4.5 mempercleh akurasi sebesar
97% _ sedangkan Noive Baves mencapal akurasi 95%. dengan nilai precision dan
recall masng-masing dihitung berdasarkan distribusi TP, FP, FN, dan TN pada
datasetl Kinerja pegawal. Denukian pula, Cser dan Salun (2024) dalam penclitian
mengenal analisis sentimen ulasan aphikagi, menggunakan metnik Confusion Matnx
untuk mengevaluasi model berbasis transgformer sepert BERT dan ReBERTn,
dengan menekankan bahwa rilal Fl-score lebih representatif dalam mengukur
kinerja model dibanding akurasi semata,

Dengan demikian, evaluasi menggunakan Comfusion Mareic tidak hanva
memberikan gambaran menyelomh tethadap performa prediktf suatu model. wetapi
Jugzs memungkinkan analisis mendalam terhadap kesalohan Klasifikasi, terutama
padca sistem berbasis ieks dan analisis sentimen, seperti yang dimplementasikin

dalam penehitian im.

B. Penelitian Terkait
Penelitian ini merangkum penelitian terdahulu vang relevan. sebagaimana
ditamipilkan pada Tabel 1.

Tabel 1, Perelitian Terka

MNa Penelitian Kaontribnsi

| tAdhe et al, 2020) Pesehtian i membenkan Kontnbus dalam
Implementasi Text penerapan  dlgorima K-Means  untuk
Mining Pengelompokkan mengelompokkan dokumen skripzi berbahaga
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L3V ]

Dokumen Sknpsi
Menggunakan Metode K-

Means Clustering.

(Fakhrezi et al., 2023},
Comparison of Sentiment
Analysis Methods Based
on Accuracy Value Case
Study: Twilter Mentions
of Academic Article.

(Priambodo & Zuoliarso,
2024), Combination K-
Mcans and LSTM for
Social Meadia Black
Campaign Detechon  of
Indonesia Presidential
Candidates 20024,

(Khomsah & Sasmito
Aribowo, 2020), Model

Text-Preprocessing

Indonesia.  Kontribusi ulamanya  adalah

menunjukkan efektvitas K-Means  dalam
menemukan pola tematik pada data tekstual
akoademik dan validasi jumlah klaster optimal
menggunakan Fihowerte Coefficient, yang

meaghasilkan dua klaster dominan.

Penclitian ini menvajikan studi komparatif

unmk mengevaluasi performa  beberapa
algonitma klastfikasi, termasuk Multinomio!
Naive Bayes, dalam analisis seéntimen pada
data Twitter, Kontribusi utamaenya  adalah
pembukiian empuwis bahwa Naive Bayes
mencapsi  akurasi (05.45%)
dibandinghan metode ITain, menjadikannya
pilihan yang solid unmk klasifikasi sentimen
pada teks media sosial.

tertinggi

berkontribusi
mengimplementasikan pendekatan  hibrida

Penelitian ini dengan
vang menggabungkan wnsupervised leaming
{(K-Means) dan supervised learning (LSTM).
Konatribusi utamanya adalah pemanfaatan hasil
clusrering K-Mveans sebagai data latih berlabel
mendeteksi  kampanye
menunjukkan babwa pengelompokan  awal
dapat model

klasifikasi sekuensial,

untik hitam,

memngkatkan  efekuvitas

membenkan  kontribusi

Pegelittan 1m
signifikan pada tahapan preprocessing untuk
berbahasa bersifat

teks Indonesia  yang
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Komentar Youtube Dalam
Bahasa Indonesia.

(Afryzal Hananm et al.,
2025), Sentiment Study of
ChatGPT on Twitter Diata
with Hybnd K-Means and
LSTM.

mnformal (perive). Kontribusi ulamanya adalah
menunjukkan secara empiris bahwa kombinasi
PrENFOCESIing standar, penghapasan
stapwiords, dan konversi kata sfang ke dalam
kosakata baku (KBBI} mampa meningkatkan
akurasi model analisis sentimen secara

signifikan,

Penelitian ini mengaplhkasikan metode hibridi
K-Means dan LSTM untuk menganalisis
sentimen publik terhadap wopik  teknologi
leckimi  (ChatGPT). Kontnbusinva terletak

pada penggunaan ekstraksi fitur gabungan
(TE-IDF dan Word2Ver) sebagai inpot untuk

clustering, yang kemudion hasiloya dievaluas
mengrunakan model sekuensial,  serm
menunjukkan etektivitas pendekatan ini dalam
menangan data dinamis dari media sosial,

Meskipun penelitian penclition sebelumnya telah berhasil menerapkon metode
seperti K-Means untuk pengelompokan dokumen (Adhe et al, 2020) dun

membuktikan efektivitas Mulrinomial Naive Boves untuk klasifikosi sentimen

{Fakhreai et al,, 2023), masih terdapat celah penelitian dalam penérapan sebuah alur
kerja yang terintegrasi secara penuh, mulai dari penyaringan datn mentah hingga

pembangunan model klasifikasi otomatis pada data umpan balik instituzional yang
spesifik. Sebagian besar penelitian cenderung berfokus pada salah satu tzhap, baik

clurtering maupun  klasifikasi  npa  mengimplememasikan  sebuah  meode

penyaringon data kuantitatil di tahap awal untuk memisahkan masukan yang

substantifl dar vang tidak relevan,
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Penelitan mi menawarkan kebaman dengan mengimplementasikan sebuah
alur kerja analitis yvang komprehensif dan terstruktur, Kebaruan utama terletak pada
penerapan pendekatan hibrida vang menggabungkan beberapa teknik secara
berurutan:

I. Proses penvaringan data kuantitatif berbasis bobot TF-IDF dan jumlah kata
untuk memastikan hanya data vang relevan dan berkualitas yang diolah lebih
lanjut.

2. Penggunaan Larens Semantic Analysis (LSA) unwk reduksi dimenst sebelum
clustering, yang bertujuan menangkap makna semantik  laten dan
menehasilian klaster yang lebih koheren secara tematik

3. Pemanfastan hasil snsupervised clustering (K-Means) sebagai data latih
beilabel untuk membangun model klasifikas) supervised (Multinomiad Noive
Boyes) secarn otomatis.

Dengan demikion, penelitian ini tidak hanya menguji setiop algoritma secara
terpisah, retapi juga membangun dan mengevaluasi sebuah promtipe sistem dari
hulu ke hilir yang mampu mengubah data kritik dan saran mentah menjadi wawasan
terstruktur vang dapat ditindaklanjuti secara efisien.

C. Kerangka Pikir
Kerangka pikir penclitian ini menggambarkan alur logis dalam menjawab
permasalahan yang telah dimmmuskan, dimulai dari identifikasi masalah, solusi yang
divsulkan, hingza tahapan-tahapan yang akan dilakukan untuk mencapai tujuan
penelitian. Alur kerja penelitian ini secara visual disajikan pada Gambar .
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MASALAH

iE-an',-ahnya data kritk dan saran pada data Money BEPSDMP Kominfe Makassar vang bedsital
wmum dan tidak terstrukiur menyelitkan proses penyanngan dan pemanfaatan manual unbok
pengambilan kepuiusan berbasis data.

I

SOLUSE!

Memtangun sebuah sistem IeAniegras: yang menempian pendakatan hrda: unsulensad
leaming (L5A dan K-Means) untuk pengalompoken lopk secars olomatis, yang hesilnya
kemudian digunakan wiuk rmelalih model suparvised laaming {Mslinomial Naive Bayas) untukl
kiasifikasi data baru,

1

JUDUL

Implementaz! K-Means dan Analisis Sentimean Kritik Saran Barbasls NLP pada Data Money
BBPSOMP <ominfo Makassar,

L

HASIL

Cuiput skstam adalah setuah profolipe yang mampu manyarng, mengalempokkan, dan
mevsghlazifikaskan data killik dan saran s=cara olomatis. Sestem ini mambant: BEPSOMP
‘Korminto Makassar calam menganalizis wroan ballk secera kebih efisken dan ferstrukiur untuk
pengambilan keputusan yang kkeh baik,

Gambar I. Kerangha Pikir
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BAB IT1
METODE PENELITIAN

A. Tempat dan Wakiu Penelitian

I. Tempat Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan di BBPSDMP Kominfo Makassar yvang beralamat
di JI. Prof. Abdurrahman Basalamah 11 No.35, Karampuang, Kec. Panakkukang,
Koma Makossar, Sulawesi Selaan 90231,
2. Wakiu Penelitian

Adapun pelaksanaan penehiian il dilakukan selama bulan Mei — Jubi 2025,

B. Alat dan Bahan
1. Kebutvhan Hardware (perangkat keras)

Laptop TUF Gaming FX505DD

2. Kebutuhan Software (perangkat Tunak)

.

Visua! Studio Code

Schagai code editer untuk peagembangan berbagai aplikasi perangkn
lunak (Zhang et al., 2023).

Excel

Perangkal lunak lembar Kerja untuk analisis data, perhitungan, dan

visualizasi informasi (Zhao et al., 2024).

. Python

Bahasa pemrograman untuk pengembangan aplikasi dan komputasi
ilmiah (Ariamajd ei al., 2023).

- Jupyter Notebook

Platform interaktif uniuk dokumen vang menginiegrasikan kode,
visualisasi, dan narasi (Huang et al., 2025),

Pandas

Pustaka Python untuk mampulas dan analisis data terstrakiur secarn
efisien (B. P. Singh et al., 2025).
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I. Scikit-learn
Pustaka Pvthon berisi al goritma pembelajaran mesin entok pemoadelan
prediktf data (Tran et al., 2025).

. NLTK don‘atan Sastrawi
Pustaka Python uniuk beragam tugas pemrosesan bahasa alami (Hossain
et al., 2024).

h. Matplotiib

Pustaka Python untuk pembuatan beragam grafik dan visualisasi
data{Goswami et al., 2025).

C. Perancangan Sistem

Perancangan  sistern ini menjelaskan rangkaian proses otomats  unluk
mengelompokban dan menganalisis komentar diari hasil survei Monitoring dan
Evaluasi. Sistem ini terdiri dari heberapa tahapan utama yang masing-masing
memiliki wjoan dan mekarisme spesifik. Keseluruban alur kerja tersebut
divisualisasikan secara rinci melalui flowehar pada Gambar 2 untuk memperjelas
setiap langkah yang dilakukan.
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Berikut adalab urman setap proses perancangan sistem berdasarkan Towefiart

diatas:

1.

Fad
H

Teknik Pengumpulan Data

Pengumpalan data merupakan langkah penting dalam penelitian dan dapat
dilakukan melalui berbagai metode seperti observasi, wawancara, kuesioner,
eksperimen, dan dokumentasi. Teknik vane disunakan bergantune pada jenis
data dan tujuan penelitian

Dalam penelinan i, digunakan eknik dokuomentasi, yaitu dengan
memanfaatkan data sekunder dar hasil survei Monitoring dan Evaluasi
{Monevy BERPSDMP Kominfo Makassar. Data berupa komentar pada kolom
“Kritik dan Saran™ yang di 151 oleh peserfa pelatihan dan berbagm doerah, dan
diperoleh dalam formal spreadsieet {alsx),

Data dikompnlkan melalm  sistem surver digital  internal  lembaga,
digunakan tanpa mamipulasi 1si, dan dikelola sesuai ctika penelitian, termasuk
menjaga kerahasiaan responden.

Memuat Dataset

Tahap awal dimulai dengan memuat dataset vang berisi kritik dan saran
dar file kntik_saran.xlsx ke dalam program menggunakan librory Pandas.
Preprocessing Teks

Tahap ind bertujuan untuk membersikkan dan mengubah data weks mentih
menjadi format yang terstrukiur dan siap diolsh. Prosesnya meliputi:

a. Konversi ke Swing: Memastikan semus data dalam kolom ulasan
berformat string untuk menghindari error saat pemrosesan.
. Stemming: Menguhah sediap kata ke bentuk dasamya menggunakan brary

Sastrawi,

c. Hapus Sropwords: Menghilangkan kata-kata umum yang tidak memiliki
makna signifikan {misalnya, "dan”, "d1", "yang").

d. Vektonsasi TF-IDF: Mengubah teks menjadi representasi numerik
menggunikan metode Term Frequencv-fnverse Document Freguency

{(TF-1DF). TF-1DF memberikan bobot pada kata berdasarkan frekuensi dan

keunikannya di seluruh kumpulan data.
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4. Filter Relevans: Data

Lh

6.

Untuk memastikan kualitas analisis, ulasan disaring berdasarkan knteria
relevansi. Data vang relevan adalah vang memiliki skor TF-IDF total di atas 1
dan jumlah kata lebih dari 2. Data vang tidak memenubi krileria ind dianggap
tidak relevan.

Data disaring dengan menghitung TF-IDF Score dan jumlah kata uniuk
setiap ulasan, Hasilnya, data dibagl menjadi ulasan relevan dan ulasan ndak
relevan.

Analisis Klasiering (K-Means)

Data relevan dikelompokkan ke dalam beberapa klaster arau womk
mengeunakan algoriima K-Means. Tujuannya adalah menemukan kelompok
ulosan yaig imcmiliki kemivipan koolen.

a. Mencard Parameter Terbaik: Sebelum klastering, dimersi data direduksi
menggunikan TrencatedSVD. Kombinas: jumlah komponen 3YVD dan
jumlah klaster (K) terbaik dicari menggunakan Silhoweiie Score. Hasil
optimal yang didapat adalah 2 klaster dengan 50 komponen SVD.

b. Mode! K-Means diterapkan pada data vang telah direduksi dimensinva
untuk membagi ulasan ke dalam 2 klaster,

Intarpretasi & Pelabelan Klaster

setinp  Klaster yang terbestuk  dunterpretasikan maknanys  dengan
menganalisis kata-kata yang paling sering muncul di dalamaya. Besdasarkan
interpretasi im, setiap klaster diberi label.

Setelah menganalisis kata-kata kunci, dva klaster yang terbenmk diberi
lubel "Kritik Dan Horapen®™ untuk klaster 0 dan "Soaran dan Pujian”™ untuk
kloster 1. Duata yang telah  dilabeli kemuwdian disimpan ke  file
hasil_klaster_teks_aslixlsx.

Pelatiban Model Klasinkasi {Marve Bayes)

Data yang sudah memiliki label hasil Klastening digunakan untuk melatih

model klasifikasi. Tujuannya adalah agar mode] dapat memprediksi wopik dari

ulasan haru secara otomatis.
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8.

{1}

d. Pembagian Data: Datasel dibagi menjadi data latih (80%) dan data wji
(20% ).

b. Pelatthan Model: Model Mulrinomial Naive Baves dilatnh menggunakan
data latth yang telah ivektocisasi dengan TE-IDF. Algoritma ini dipilih

karena efektvitasnya dalam Klasifikasi teks.

Evaluasi Model

Kinerja model vang telah dilatth dievaluazi menggunakan data uji untuk
mengukur seberapa buik kemampuannya dalam mengklasifikasikan topik.
Evaluzsi dilakukan menggunakan Classification Report dan Confusion Marrix,
Uji Cuba & Penyimpanan Muodel

Model dwji coba pada beberapa kalimat baru untuk mensimulasikan
penggunaannya dalam aplikasi nyata. Selanjutnya, model Naive Bayes dan TF-
[D3F Vectorizer yang telah dilatih disimpan ke dalam Gile agar dapat digunakan
kembali tanpa perlu melatih ulang.
Selesai

Proses berakhir setelah semua tahapan selesal dieksekusi, menghasilkan
model vang siap digunakan dan laporan analisis data.
Teknik Pengujian Sistem
Pengujian sisiem dalam penelitian imi dilakukan uvnmk mengevaloasi kinerja

dan kualitas dari dua komponen utama, yaite mode] clestering K-Means dan model

KlasiNkasi Multinomiaf Naive Beves. Pendekman pengujion berfokus pada analisis

kumntitatif dan kuahtan! untok memastikan bahwa sistem mampu mencapan tujuon

vang telah ditetapkan.

Pengujian Kualitas Clustering dengan Silfioetfe Score
Pengupan ini bertujuan untuk mengokur seberapa baik model K-AMeans
dapat mengelompokkan data kritik dan saran vang relevan ke dalam klaster-
klaster vang kohemn secara tematik.
a. Parameter Pengukuran: Kualitas klaster diukur menggenakan Silthouene
Score. Metnk i mengevaluasi seberapa mirip sebuah dota dengin klaster-

nya sendiri dibandingkan dengan klaster lain. Milai silhoweite seore
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berkisar antara <1 hingga 1, di mana nilai yang mendekati 1 menunjukkan
bahwa data telah dikelompokkan dengan sangat haik,
b. Langkah-langkah Pengujian:

1} Data ulasan refevan yang telah melalui preprocessing dan ekstraksi
fitur TF-TIDF direduksi dimensinya menggunakan Truncared SV,

2y Maodel K-Means divji dengan beberapa kombinasi parameter: jumlah
Klaster (K) dari 2 hingga 8 dan jumlah komponen SVD dari 50 hingga
250

3y Silhouetre Score dihitung untuk setiap kombinasi parameter.

4y Kombinasi parameter ving menghasilkan silkounetie score termngpi
dipilih zehagai model clustering terbaik. Berdasarkan hasil penzujian,
Kombinasi erbaik adalal 2 klaster dengan 50 kowponen 3VD,

Penguiian Performa Maodel Klasifikasi dengan Confrivian Matrix
Pengupian i bertujuan untuk mengukor akurasi dan efektivitas model
Multivesmial Neive Beaves dalam mengklasifikasikan daia kritk dan saran baru
berdasarkan label vang dihasilkan dari tahap clustering.
a. Perameter Pengoukuran: Performa model diukur meng gunakan metrik vang
diurunkan dan Confusion Matrix, yaitu:
1} Accuracy: Mengukur proporsi total prediksi yang benar.
2} Precision: Mengukur ingkat ketepatan prediksi positif.
3) Recall: Mengukur kemampuan model untuk menemukan kembali
semua data positif yang sebenarnya.
4y Fl-Score: Rata-rata harmonik dan precizsion dan recall. memberikan
rambaran performa yang seimbang.
b. Langkih-langkah Pengujisn:
1} Dataset yang telah dilabeli ("Kritik Dan Harapan" dan "Saran dan
Pujian”) dibagi menjadi 80% data labh dan 20% data g,
2y Model Multinevind Natve Baves dilanh menggunakan data fauh.
3) Model yang telah dilath digunakon untuk mempredikss label pada
data uji.
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4) Hasil prediksi  dibandingkan  dengan  label  sebepamya  untuk

membangun Confiision Matriv dan menghitung metrik performa.

3. L Coba Kealitatt pada Data Bar
Pengupian i bersifst fungsional dan bertujuan unik  memvalidasi
kemampuan sistem dalam mengklsifikasikan kalimat baru yang belum pernah
dilihan sebelumnya, sebagai simulasi penggunaan di dumia nyata,
a. Cara Pengujian: Bebérapa kalimat contoh yang mewakili setiap kategon
dimasukkan ke dalam sistem.
b. Langkah-langkah Pengujian:
1y Kalimat baru seperti “maten sangat mudah dipabaomi® dan *korsi keris
dan mang terlalu panas” diproses oleh vecrorizer TF-IDF yang teluh
disimpan.
2) Model Naive Baves vang wlah dilatih digunakan uniuk memprediksi
kategor dan kalimat-kalimat tersebut.
3 Hesil prediksi diomati untuk memastikan kesesuaisn dengan makna
kalimat. Hasilnya menunjukkan prediksi vang akurat sesuai dengan

konten kalimiat,

E. Teknik Analisis Data
Analisis data akan dilakukan secara langsung untuk menjawsb setiap romusan

masalah penelitian;

. Analisis Efekiivitas Penvaringan Data

Analisis akan dilakunkan dengan mengevaluasi hasil dari metode

penvarngan data. Analisis kuantitatif akan membandingkan jumlah data
sebelum dan sesudah proses filtensasi berdasarkan krtera bobot TF-IDF dan
jumlah kata. Analisis ini bertujuan untuk membuktikan babwa metode vang
diterapkan mampu memisahkan komentar vang relevan dan substantif dari
vang fidak relevan. schingga menghasilkan dataset yang lehih berkualitas

untuk tahap analisis selanjutnya.
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Analisis Hasil Pengelompokan Topik

Analisis hasil elusrering akan dilakukan melalui dua pendekatan. Pertama,
analisis  kuantitatif akan menggunakan metrik Silhoueire Score untuk
mengevaluasi dan menentukan jumlah klaster (K) vang paling optimal. Kedua,
analisis kualitatif akan dilakukan dengan mengidentifikasi kata-kata kunci
vang memiliki hobot tertingoi di setiap klaster yang terbentuk. Interpretasi
terhadap kata-Kata Kunci ini bertujuan uniuk memvahdasi bahwa pendekatan
hibrida L3A dan K-Means mampu mengelompokkan daia secara efekiif ke
dalam kategon yang bermakna, seperti "Kritik dan Harapan™ serta "Saran dan
Pujian’.
Analisis Kinerja Model Klasifikas

Kinerja medel Klasilikosi Mudtinomiod Noive Buyves akan dianalisis sccara
kuantitatif. Analisis akan didasarkan pada Confusion Mairit yang dihasilkan
dari prediksi model werhadap daa wji. Dan matriks tersebut, akan dibitung
beberapa metik evaluasi utama, yaitu Accuracy. Precision, Recall, dan Fi-
Scere. Analisis ini bertujuan untuk mengukur tingkat akurasi dan keandalan
model dalam mengotomatisasi  kateponisasi masukan  bam, sekalipus
memboktkan efektivitas pemanfaatan data berclabel hasil ofustermg uniuk
melatih model supervised learning.
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BABIV
HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Deskripsi Data Penelitian
1. Rarakteristik Dataset Penelitian
Dataset yang dianalisis dalam penelitian ini merupakan himpunan data tekstual
yang dickstraksi dan file kritik_saran xlsx. Seseni dengan mang lingkup yang
ditetapkon, dato 1m mencakup respons dan pesertn program Vocationa! School
Gradugate Academy (V3GA) vang berasal dari berbagai wilayah di Indonesia
Berlasarkan anabsis yang dijalankan oleh program, total data yvang berhasil
dioluh adalah 2,601 record individual. Setiap record merepresentasikan saty unit
umpan balik onik dari peserta. Struktur data mentah yang menjadi fokuos analisis
disajikan pada Tabel 2,

Tabel 2. Struktur Duta Mentah vang Dianalisis

Nama Kolom  Tipe Data Deskripsi
kritik dai saran Teks Konten tekstual asli dari umpan balik vang
diberikan peserts.

Variabel sentral dalam analisis ini adalab kolom kritlk dan saran, yang benisi
data lingwistik tidak terstrukiur (westructured lingwisile darg) dalam Bahasa
Indonesia. Data imi menunjukkan tingkat vanabilitas vang tinggi dan mencakup
beberapa tantangan komputasional, di antaranya:

i Variasi Leksikal: Penggunaan kosakata yang beragam, mulai dan gava bahasa
formal hingga non-fommal (bahasa ganl),

b. Inkonsistensi Orfografis: Adanya singkatan {contoh: "yg", "tdk™), kesalahan
ketik (rvpographical evrors), dan penggunaan tanda baca yang tidak standar.

¢. KRomentar Bemilai Informasional Rendah: Sebagaimana diidentifikasi dalam
latar belakang masalah, terdapat proporsi data yang signifikan yang bersifat
umum dan hanya memupakan formalitas (contoh: "hagus”™ "mantap” ). sehingea

tidak membenkan masukan yang substantif,
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B. Tahap Pra-pemrosesan dan Fillerisasi Data
1. Hasil Pra-pemrosesan Teks

Setiap ulasan dalam dataset mentah melewati serangkaian proses pembersihan
dan normalisasi. Proses ind, seperti vang dieksckusi pada cell 3 dari notebook
sentiment_analysis.ipynb, meliputi:

A Stemtming: Prozes ini bertujuan untuk mereduksi setiap kata ke bentuk dasarmva
{(kata dasar) menggunakan library Sastrawi untuk Bahasa Indenesia. Tujuannya
adalah uniuk mengensolidasikan varasi kata vang memiliki akar makna yang
sama, sehingga mengurangi kompleksitas kosakata,

b, Stopword Removal: Proses ini menghilangkan kata-kata nmum vang memiliki
Mrekuens: tinge namun tdak membawa makna sigmiikan (misalnya, “vang”,
"di*, "dan”), Hal ini memuagkinkan model wntuk fokus pada Kata-kaka yong

lehih esensial dalam menentukan topik.

Tabel 3 di bawah ini menyajikan contoh ransfommasi sebuah ulasan sebelum
dan sesudah melalu tahap pra-pemrosesan,

Tabel 3. Hasil Pra-pemmsesan Teks

Tahap Contoh Teks
Teks Ash "Card penyampian matennya sangat mudah
wntuk dipahami®
Hasil Akhir “cara sampan materi sangat mudah paham”

2. Hasil Vekiorisasi TF-IDF

Selelah teks dibersihkan, lahap selanjuinya adalah mengubahinyva menjadi
representasi numerik melalul vekiorsasi, Metode yvang digunakan adalah TF-IDF
{Term Frequencyv-tnverve Document Frequency). TE-IDEF memberikan bobot pada
setiap kata dalam sebuah ulasan, yang merefleksikan seberapa penting kata tersebut

dalam koneeks ulasan ine dan Keselumban dataset,
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a.

Perhitungan Manual TE-IDF
Parhitungan skor TF-IDF untuk sebuah kata (rerm t) dalam sebuah dokumen
(d) adalah hasil perkalian antara Term Freguency (TF) dan faverse Document
Freguency (1DF).

TF-1DF(t,d) = TF(1,d) = IDF (¢, d)
scikit-learn  menggunaken  formula  yang  sedikit  dimodifikast  untuk
meningkatkan akurasi:

17 Ferm Frequency (TEE Frekoensi kat dalom dokumen.

Bt
difE)+1

adalah total dokumen dan dfi{t) adalak jumlah dokumen yang mengandung
kata t. Penambahan +| {(smoaihing) mencegah pembagian dengan nol.
3) Normalisasi 12: Hasil akhir untuk setap dokumen dinormalisasi agar

21 Inverse Document Frequency (IDF): log + 1 di mana n_docs

memiliki panjang vekior 1.

Contoh Perhitungan Berdasarkan Data Aktual: Kita akan menghitung skor TF-
IDF untuk kata kunci dan salab satu vlasan akiual dalam datased,

1) Ulasan (Dokumen) yang Dipilih: "acnya kurang dingin”

2) Hasil Pra-pemrosesan: “acnya kurang dingin”

31 Kata yvang Dihinung: "acnya"

Langkah 1: Hitung Term Freguency (TF) Kuta ‘acova’ muncul 1 kali dalam
ulasan yang memiliki total 3 kata (setelah pra-pemrosesan).
TFaenya) =+ = 0.3333

Langkah 2: Hitung fnverse Docuntent Frequency (IDF) Dari total 2601 ulasan
dalam dataset, Kata ‘acnva muncul di ¥ ulasan berbeda.

2601+1

IDF('acnya’) = log 220) +1 = 6.5615

Langkah 3: Hitung Skor TE-IDF (Termasuk Mormalisasi L.2) Skor mentah (TF
x IDF) kemudian dinormalisasi bersama dengan semua skor kata lain dalam
dokumen yang sama. Skor akhir yang dihasilkan oleh TidVecrorizer untuk

kata 1m adalah:
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Skor TF-IDF Final umiuk “acnya’: 0.7752

Milai ini secara akurat merepresentasikan bobot atau pentingnya kata tersebut
dalam komeks ulasan spesifik int dan kelangkaannya di seluruh kumpulan daa,
vang menjad: dasar untuk filterises don anahizas selanjutnya.
3. Hasil Filterisasi Data
Tidak semua ulasan memiliki bobol informatif vang cukup uniuk dianalisis.
Oleh karena i, dilakukan fillerisasi berdasarkan dua kriteria yang diperoleh dari
tahap sebelumnya:
a. Skor Total TF-IDF: Agregasi skor TF-IDF dari seluruh kata dalam nlasan harus
lehih besar dan |
. Jumlah Kata: 1Tlasan harus memiliki lebih dan 2 Kata

Hasil dari proses filterisasi ini, seperti yang ditunjukkan pada output cell 4 di
notebook, merangkum pembagian data sebaga berikut:

Tabel 4. Hasil Filiensass Data Llasan

Kategori  Jumlah Keterangan Berkas Output
Ulasan
Data 2307 Llasan vang memenuhi ulasan_relevan. xlsx
Relevan kriteria dan digunakan
untuk analisis
selanjutnya
Data Tidak 134 UMazan yang dizaring ulasan_tidak_relevan.xlsx
Relevan karena dianggap tidak
informatil,
Total Data 2441 Jumlah keseluruhan kratik_saron. xlsx
Awal ulnsan sebelum hlterisas:.

Dengan demikian, seluruh tahapan analisis selanjutnya, mulai dan klastenng

hinega klasifikasi, secara eksklusif menggunakan 2.307 ulasan relevan vang telah

teadentfikas:.
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C. Analisis Klastering untuk Penemuan Topik (Metode K-Means)
1. Penentuan Parameter Optimal Menggunakan Silthouette Score

Tantangan utama dalam K-Means adalah menenmkan jumlah klaster (K) vang
paling representatil umuk dam. Selain iw, karena data TP-IDF bersifat sangat
dimensional (figh-dimensional), diperlukan teknik reduksi  dimensi  untuk
meningkatkan parforma klastering. Dalam penelitian ini, digunakan Trmeated SV
untuk reduksi dimens.

Untuk menemukan kombinasi parameder terbaik (jumlah komponen SVD dan
jumilah klaster), dilakukan pengujian sistematis seperti vang terlihat pada cell 7 di
notebook . Kualitas setiap kombinas) diukor menzgunakan Sithomesre Score. sebuah
memnk yang mengevaluas seberapa bak sebuah objek {ulasan) cocok dengon
Klasteruya sendii dibandinghan dengan kaster lain, Skor borkisar daii -1 hingga 1,
di mana nilat yvang lebih tinged menunjokkan kiaster yang lebih padat dan erdefinsi
dengan baik.

Hasil pengujian menunjukkan bahwa kombinasi 50 kompenen SV dan 2
klaster (K=2) menghasilkan skor Silhouette tertinggi. Tabel 5 merangkum hasil
skor untuk berbagai jumlah klaster pada konfipurasi komponen SVD terhaik.

Tabal 5. Hasil Silbowstie Score untonk Penentnan Jomilah Klaster (B

Jumlah Klaster (K) Silhouetic Score
2 0.1212
3 0L0B54
4 LO37 1
5 Lida22
f 00703
7 0.0793
b (L0813

Berdasarkan hasil pada Tabel 5. nilai K=2 dipilih sebagai jumlsh klaster
optimal karena membenkan skor Silhouette tettinggi, vang mengindikasikan bahwa
data secara alami paling batk terbagi menjadi dua kelompok tematik,
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i

Perhitungan Manual Silfroweite Score
Skor Silhovett2 nntok satu titik data (1) dihitung dengan mmus:

B() — ali)

S0 = o (alD b @)

Di mana:
Iy adi): Jarak rata-rata dam bk i ke semoa itk lain di dalam klaster yang
sama (ukvuran kohesi).
21 bii): Jarak rais-rata dar titik 1 ke semua titik di klaster terdekat
berikunnya (ukuran scparasi}.

Contoh Perhitmngan Berdasarkan Data Akwal: Untuk demonstrasi, kita akan
mengambil 3 sampel ulasan dar masing-masing klasdter yane dihasilkan oléh
model, Kita akan menghitung skor silhouctte untuk P1,

Sampel Data:

1) PI1; Ulasan "perlu perhati provekior nya agar tidak buram schingza mudah
o (Klaster (1)

2) PI: Ulasan "untuk proyekior mungkin bisa di siap lebih baik lagi agar se. "
(Klaster )

3) P3: Ulasan "untuk Fasilitas lath beri wifi agar mudah dalom dapat mater. ..
( Klaster ()

43 P4: Ulasan "acnva kurang dingin..." (Klaster 1)

3) P53 Ulasan “moga latih di luas lagi lingkup di kota parepare...” (Klasier 1)

&) P& Ulasan "lumayan dinginn dan lumayan bersih.." (Klaster 1}
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Matriks Jarak { Euclideor) Antar Sampel:

Langkah-langkah Perhitungan unuk P1 (dan Klasier (1)

1} Hitung a{P1) (Kohesi): Jarak rata-rata dan P1 ke Gitik lain di Klaster 0 (P2

dan P3}.

i) Jarak(P1, P2) = 0.9407

by Jarak(P1, P3)= 1.0882

¢) alPl)="200 < 10145

2} Hiwng b(P1} (Scparasi): Jarak rata-rata dari P1 ke semua titik di klaster

ferdekal (Klaster 1), vailu P4, P3, dan PG,
a) Jarak({Pl, P4)=10.144
by Jarak(Pl, P3)=0.7604
¢) Jarak(Pl, P&} =0.7230

C1L0 4840, 7RI+ 07230
3

d) biPl)= = {.7993

BLFLI=al 1)
pnaxl o FLLE(FLT)

0.7993 — 1.0145

3) Hitung Skor Silhouette s{P1) =

= Max( 1.0145,0.7993)

-0.2152

= W: =} 2121

Skor Silhouette keseluruhan (0.1212) adalah rmta-rata dan skor sin) yang

dikitung untuk sermua 2307 itk data dolam himpunan data relevan.
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2.  Visualisasi Hasil Klastering

Untuk memvisualisasikan hasil pengelompokan, data TE-IDF vang telah
direduksi dimensinya dipetakan ke dalam ruang 2D menggunakan PCA (Principal
Component Analysis). Hasilnya disajikan pada Gambar 3.

Visualisasi Elaster (200

- 0.8

Gambar 3. Visualigas Hasil Klastering K- M

Gambar 3 gecara visual mengkonfrmasi hagil kuantitatif. Setap tiuk mewakili
sate  ulasan, diwarnm  berdasarkan  keanggotaan  kKlasternva.  Terbhat  dua
pengclompokan utama: Klaster € {(ungu) dan Klaster | (kuning), Meskipun ada
beberapa tumpang tindih vang wajar untuk data teks yang kompleks, kedua klaster
secara umum menempati wilavah vang berbeda pada plot, vang mendukung

kessmpulan bahwa terdapat dua tema vang berbeda secara signifikan dalam data.
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3. Imterpretasi dan Pelabelan Klaster

Makna dan setiap klaster diinterpretasikan dengan menganalisis kata-kata
kunci (fop words) yang paling representatif (memiliki skor TF-IDF rata-rata
tertinggi) dan divalidas: dengan memeriksa sampel ulasan akival dan setiap klaster

yang tercatat dalam hasil_klasier_teks_asli.xlsx.

Klaster ) Klaster 1

Katn Kunct  lebih, bk, Kurang, roang,  maters, apar, paham, jelas, mudah,
Utama merkan, latth, nya, moga, sangat, baik, cepat, cara, terlalu

sangat. fasilitas

Interpretasi Berisi umpan balik Berisi umpan balik menzenai proses
evalualif mengenai pembelajaran, materi, dan metode
kondisi, fasilitas, dan pengajaran.
harapan perbaikan.,
Contiovh "acnya korang dingin®. "ajar jelas dengan sangat baik
Ulasan "cahaya ruang kurang”, sehingga materi materi vang ajar
“suara berisik mesin dari mudah paham”. "materi yang
belakang kelas" sampai jelas dan mudah paham”
Label Final  Kritik dan Harapan Saran dan Pujian

Analisis gabungan amtara kata kunci dan data ulasan aktual membernkan dasar
vang kuat untuk pelabelan akhir, yang akan digunakan sebagai kelas target (rarget
class ) pada tahap klasifikasi sclanjutnya.

D. Hasil Klasifikasi Topik (Metode Naive Bayes)
1. Metodologi Klasifikasi
a. Pemilihan Algoritma: Muliisemial Naive Baves
Algoritma  yang dipilih  uniuk  toges klasifikast i adolah
Multinomial Naive Baves. Algoritma mi sangal cocok untuk klasihikasi
teks dengan representasi fitur TH-1DF karena beberapa alasan:
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Iy Probabalistik: Model im menghitung probalalitas seboah uvlasan
masuk ke dalam kelas tertentu berdasarkan kata-kata wvang
dikandungnya.

2) Efisien: Naive Daves memiliki komputasi yang cepal, baik saat
pelatihan mavpun prediksi.

3} Asumsi "Naive": Model ini mengasumsikan bahwa setiap kata dalam
ulasan bersifal independen (tidak sahng memengaruhi], sebuah
penvedernanaan vang bekerja dengan sangat baik dalam prakuk uniuk
klasifikasi dokumen.

Secarn konseptual, model ini menerapkan Teorema Bayes untuk
menghitung probabilitas posterior PiKelas|Ulasan), yaitu probabilitas
sebunh ulasan termasok dalam suatu kelas (musalnya, “"Krink dan
Hirapan®) berdasarkan bukti (Kata-Kata dalam ulasan terscbut).

b. Prookel Pengujion
Unmuk mengevaluasi Kinerja model secara obiektif, dataset berlabel
(2.307 ulasan) dibagi menjadi dua himpunan, seperti yang dieksekusi pada
cell 9 di notebook:
1} Himpunan Data Latth (B0%): 1.845 plasan yang digunakan untuk
melatih parameter model,
2) Himpunan Data Uji (20%): 462 ulasan yang nidak pernah dilihat oleh
model selama pelatihan dan digunakan untuk meagukur kemampuan
generalisasinya,

Pembagian ini dilakukan menggunakan sirarified sampling untuk
méemastikan proporsi kedua kelas topik wetap tengaga di Kedua hmpunan
data

2. Hasil Kinerja Model
Kinerja model  pads himpunan  data wji dievaluast  secara kuantitagif

menggunakan Confusion Matrix dan metnk-metnk turunannya.
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. Analisis Confision Matrix

Confusion Marriv pada Tabel 6 menyvajikan dekomposisi hasil prediksi model
dibandingkan dengan label aktualnya.

Tahbel 6. Confusion Matrax Hasil Klazifikasi

Prediksi: Kritil & Predilesi: Saran Total

Harapan & Pujian Akitual
Aktual: Kritik & 383 (TP) 2 (FN) 385
Harapan
Aktual: Saran & 41 (FP) 36{TN) 77
Pujian
Total Prediksi 424 i 462

Keterangan: Untuk tujuan perhitungan, kelas "Kntik & Harapan" dianggap
sebagai kelas Positif,
1) Tree Positive (TP} 383 ulasan "Kntik & Harapon" diprediksi dengan
benar,
2) Falge Negarive (FN): 2 ulasan "Kntik & Harapan® salah diprediksi sebagai
"Saran & Pujian”.
3) False Posirive (FPY 41 ulasan "Saran & Pujian” salah diprediksi sebagai
"Kritik & Harapan".
43 Tre Negotive (TN): 36 ulasan "Saran & Pujian” diprediksi dengan benar,

b. Laporin Metnk Klasifikos
Metrik Kinerja yang lelnh detal, yang dibatung dari Corfusion Matix,
disajikan pada Tabel 7,

Tabel 7. Laporan Metrik Klasifikasi Model

Kelas Presisi Recall F1-Score Jumlah (Support)
krivk & Harapan (.90 Loy 093 383
Samn & Pujian 0,95 0.47 0.63 77
Akurasi Global (.91 462
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3. Perhitungan Manual dan Interpretasi Metrik

Berikut adalah rincian perhitungan manual unuk setiap metrik utama yang
dirmghkns pada Tabel 7.

A, Akurast (Acewracy) Mengukur proporsi total predikss yang benar di semun

kelas.
TP+TN
N ——
1} Rumu TP+ TN+ FPHEN

2) Perhitongan:

IBI*Z6 419
IRTHTE+4T42 462

30 Hasal: 09069 aran 90.7% . In menunjukkan bahwa model memaliki tingkat

keandalan prediksi yang sangat tinggi seeare kesclurohan,

b. Presisi (Precision) Mengukur tingkat ketepatan dan prediksi positif. Dan
semua yang diprediksi sebagm suatu Kelas, berapa persen vang benar?

1)

2)

Kelas "Kntk & Harapan":

2] Rumus: Tor

= 09033  (90.3%)

ART+A1 424

b) Perhitungan:

Kelas "Saran & Pujian”

#) Rumus: ——

b) Perhitungan: —— == =0.9473  (94.7%)

Interpretasi: Presisi yang tinggi di kedua kelas (terutama *Saran &

Pujian® ) menunjukkan bahwa ketika model membuat prediksi. prediks)
tersebut sangat dapat dipercaya.

¢. RKecall (Sensittvity) Mengukur tingkat Eelengkapan atan sensitivitas model,

Dari semua data yong seharusnya masuk ke suatu kelas, berapa persen yang

berhasil ditemukon oleh mode]?

1}

Kelas *Kritik & Harapan™:
TF
a) Rumus: et
; G S 1
b} Perhitungan: i e 09948 (99.5094)
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E.

2) Kelas "Saran & Pujan®:

a) Ruomus;

T™4FF
b) Perhitungan: ~ ;fu = % = 04675 (46.8%)

3) Interpretasi: Recall vang sangat tinggi untuk "Krtk & Harapan”
menunjukkan model sangat efektif menangkap kelas ini. Sebaliknya, recall
vang rendah untuk "Saran & Pupan® adalah mdikator utama dan dampak
class imbalanee, di mana model kurang sensitif dalam mendeteksi kelas

minorilas.

. Fl-Score Rata-rata harmonik dar Presisidan Recall, memberikan satu metrik

tunggal yang menyveimbangkan kedua aspek ersebut.
1} Kelas "Krtk & Harapan":
Presin = Reeall

Presani+Recall

23 {09033 0994A)
0033 +0.96048

2) Rumus: 2 x

b} Perhilungan: = 09468 (94.7%)

) Interpretasi: Skor Fl yang sangat tinggi ini mengkonfirmasi performa
madel yang sangat baik dan scimbang untuk kclas mayoritas, Skor F1 yang
lebih rendah untuk kelas minoritas (0.63) secara langsung merefleksikan

tarikan ke bawah dari nilai recall yang rendah.

Uji Coba dan Validasi Model pada Data Baruo
Metodologi Uji Coba
Untuk melakukan pengujian int, model Naive Baves (Model_Naive_baves.pkl)

dan Vecterizer TE-IDF {Model _TF-IDF,pkl} vang telah dilatih dan disimpan pada
tahap sebelumnva dimuat kembah, Proses i mensimulasikan pencrapan mode]

dalam lngkungan produksi, di mana model vang sudah jadi digunakan untuk

mengklasifikasikan data baru secara real-nime.

Beberapa contoh kalimat wang merepresentasikan kedun topik yang telsh

diidentifikasi diompankan ke dalam model. Model kemudian melakukan

seranghaian langkaly: pra-pemrosesan (stemming, stopword removal), veKiorisasi
TF-IDF, dan akhirmya prediksi probabilitas untuk setiap kelas.



2. Hasil Uji Coba
Haszil dari pengujian pada dua kalimat baru, seperti vang dieksekusi pada cell
11 di notebook, disajikan pada Tabel & di bawah im.

Tabel 8, Haal Uji Coba Model pads Kalimar Barg

Kasuz  [nput Teks Hizsil Analisis Validasi
Liji Prediksi
Muaodel
“mteri adran dan Akunmt. Kalimat ini mengandung kati
sangat Pujian kunci "matent”, "mudah”, dan "paham”
mindah vang memiliki asosiasi kuat dengan Kelas
dipahami" "Saran dan Pojian”. Model berhasil

mengidentifikasi sentimen positf dan
folous pada aspak pembelajaran.
2 "kursi keras  Kritik dan Akurot. Kalimat ini mengandung kata-kate
dan ruing Hurapan seperti “heras” dan “panas” yang jelas

terlala merupakan keluhan terhadap Fasilitas,
panas” Model dengan wepat
mengklasifikasikannya ke dalam kelas
"Kritik dan Harapan".

3. Implikasi Hasil Uji Coba
Keberhasilan model datam mengklasifikasikon kedua kasus uji dengan benar
menunjukkan beberapa poin penting:

a. Kemampuan Generalisasi: Model tidak mengalami  overfitring  (terlalu
menghafal data lanh), melunkan tefah bérhasil mempelman pola leksakal vang
mendasari senap topik.

b, Utilitas Praktis: Hasil im mengkonfirmasi bahwa alur kerja vang dibangun
melai dari pra-pemrosesan hingga prediksi berfungsi secara end-ro-gnd dan
siap untuk diterapkan pada kasus penggunnon nyata.
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Dengan demukian, lahap uji coba i menjadi validasi akhir yang menegaskan
bahwa model klasifikasi vang dihasilkan tidak hanya akurat secara statistik pada
data histors, tetapi juga fungsional dan andal untuk aplikasi di masa depan

F. Pembahasan Hasil Penelitian
1. Amnalisis Alur Kerja: Dari Data Mentah ke Prediksi Sentimen
Alor kerja penelitian ini dirancang secara sistematis untok mengubah data
ulasan yang tidak tersirukiur memadi wawasan yang dapat ditindaklanjuti. Setiap
tahapan memiliki peran Krusial dalam validitas hasil akhbar.
a. Filterisasi Data: Memfokuskan Analisis pada Ulasan Relevan
Tahap awal pencliian adalah filterisasi data, Berdasarkan analisis pada
sentiment_analysisipynb, proses ini bertujuan untuk menyarng ulasan yang
paling informatif. Knteria yang digunakan adalab:
13 Skor TEAIDF Total: Ulasan dengan skor di atas | dianggap memiliki bohot
kata yang signifikan.
2) Jumlah Kata: Ulasan harus memiliki lebih dari 2 kata untuk dianggup
substantif,

Proses ind berhasil memisahkan 2,307 nlasan relevan dari toal keseluruhan
data. Langkah ini sangat penting karena:

1) Meningkatkan Koalitas Data: Dengan membuang ulasan yang ridak
mformatil (misalnya, “ok”, "bagus”), model dapat belajar dan contoh-
contoh yang lebih kaya nuakna.

2y Mendefimsikan Fokus Analisis: Mengarshkan analisis pada ulasan yang
benar-benar mengandung kritik atau saran.

33 Ensiensi Komputasi: Mengurang volume data membual proses pelatihan
model febily cepat.

Keberhasilan tahap ini menjadi fondasi vang kuat. memastikan bahwa
topik yang ditermukan dan model vang dibangun benar-benar relevan dengan
masalsh vang ingin dipecehkan.
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b, Klastening K-Means: Penemuian Topik Olomatis
Setelah data difilter, pendekstan unsupervived learming dengan K-Means
Clistering diterapkan pada 2.307 ulasan relevan untuk menemukan struktur
atau tema laten. Validasi mengrunakan Silhowerte Score menunjukkan bahwa
data secara alami paling baik terbagi menjadi dua Klaswer (k=2).
Analisis kualitatif terhadap kata-kata dengan bobot TE-IDF tertinggi di
setiap klaster sesual output notebook mengarah pada penamaan yang imtuatif;

1) Klaster & "Kritik dan Harapan®: Berisi kata-kata represemaiil seperti
lebih, baik, kurang, mang, fasilitas, dan moga (semoga). Ini
mengindikasikan ulasan vang fokus pada fasilitas fisik. proses pelatihan.
dan harapan untuk perbarkan.

2) Klaster 12 "Savan dan Pujian”, Berisi kata-Kata represcotatif sepecti materi,
mjar, paham, jelas, mudah, dan cepat. Ini jelas memjuk pada ulasan tentang
kualitas penyampaign  materi, metode mengajar,  dan kemudahan
pemahaman.

Kcbherhasilan ini sangat krusial karcna memungkinkan pelabelan data
secara otomabs, yang mengubah masalah darl  wnsupervised menjadi
supervized dan menjadi fondasi untuk tahap klasifikasi.

2. Evaluasi Kinerja Model Klasilikasi Naive Bayves
Dengan 2,307 data yvang telah dilabel, data dibagi memjadi 804% untuk
pelatihan (1845 ulasan) dan 20% untuk pengujian (462 ulasan). Model Mulrinomial
Naive Bayes kemudian dilatih dan dievaluasi.
1. Analisis Corfision Marrix
Confusion Matrix dan sentiment_analysis.apynb memberikan gambaran rinci
tentang 462 prediks pada data uji
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Tabel 9, Hasl Klositikasi Confusion Moirix

Prediksi: Kritik & Predilisi: Saran Total

Harapan & Pujian Aktual
Aktual: Kritik & TP =343 FN=2 383
Harapan
Aktual; Saran & FP =41 TH =136 7
Pujian
Total Prediksi 424 I8 462

1y Toee Positive (TP): 383 ulisan "Kntik & Harapan" diprediksi dengan
benar,

1) False Megative (PN} Hanya 2 ulasan "Kritik & Harapan™ vang salah
diprediksi.

3) False Positive (FP): 41 ulasan "Saran & Pujian” salah diprediksi sebagai
"Kritik & Harapan".

4) Trie Negarive (TN): 36 ulasan "Saran & Pujian”™ diprediksi dengan benar.
Matriks ini menunjukkan model sangat andal dalam mengenali " Kritik 5

Hatapan®, namun cenderung salah mengklasifikasikan "Saran & Pupan”

sebagai "Kritik & Harapan”.

. Analisis Metrik Kinerja Agregat

Berdasarkan classificarion report di notebook, metrik Kinerja utama disajikan

puda tubel benkut.

Tabel 100 Perbunchngan Kaverja Moadel per Relay

Metrik kelas Mayoritas Kelas Minoritas AKkurasi
("Kritik & Harapan') ("Saran & Pujian"') Glohal
Recall (0,99 (G049, 0.47 (47%) 915
Precision 0.90 (90%) 0.95 (95%)
Fl-Score .95 0.63
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3.

1)

1)

3]

Akurasi Global (91%): Menunjukkan bahwa 91% dar total prediksi pada
data uji adalah benar,

Recall: Model sangat sensitif dalam mendeteksi kelas mayoritas (99%),
namun hanva mampu mendeleksi 47% dari kelas minoritas. Ini berartd
maodel berhasil menemukan hampir semua "Rtk & Harapan”, wtapi
melewatkan lehih dari separuh "Saran & Pojian®.

Precision: Tingkal kepercayaan prediks: sangal tinggi untuk Kedua kelas,

terutama uniuk kelas minoritas (95%).

Interpretasi Hasil dan Implikas

£

Mengupas Fenomena Ketidakseimbangan Kelas (Class fmbalance)

Penycbab utama perbedaan nilai recall adalubh Ketidaksemmbangan
kelas. Data latih didominas oleh kelas "Kntik dan Harapan® (1.520
sampel) dibandingkan "Saran dan Pujian” (305 sampel). dengan rasio
sekitar 5:1. Akibatrya, model lebih banyek "belajar® tentang cir-cir kelos
mayoritas. membuamya sangat ahli dalam mengidentifikasi kelas ersebut
(Recall Y9% ). Namun, ini juga membuatnya cenderung lebih sering
memilih kelas mavortas keika menghadapi Kasus vang ambegu, vang
menyebabkan banyak ulasan "Saran & Pujian” salzh diklasifikasikan (FP
=41).
Implika=i Praktic: Keandalan Prediksi vs. Sensitivitas Deteksi

Meskipun recall untuk "Saran dan Pujian” rendah, presisi yang sangat
tinggi (95%) memiliki implikasi praktis yang kuat, Ini berarti, meskipun
sistern mungkin tidak menangkap semua ulasan saran/pujian, setiap ulasan
vang herhasil ditandai sebagai "Saran dan Pujian”™ memiliki kenmungkinan
95% benar. Dalam konteks bisnis, ini sangat berharga: tim dapat langsung
menindaklanjuti umpan balik 1 dengan keyvakinan tinggi tanpa perlu

verifikasi manunal,
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BAB YV
KESIMPULAN DAN SARAN

A. Kesimpulan

Berdasarkan analisis dan pembahasan vang telah divraikan, ditarik kesimpulan

vang menjawab secara tuntas ketiga remusan masalah penelitian sebagai berikut:

Mengenai Pencrapan Proses Penyanngan Data: Penelitan ini  berhasil
menerapkan proses penyaringan data uniok memisahkan komentar yang
relevan dari yang tidak relevan. Dengan menggunakan kriteria gabungan antara
hohot TE-IDF (=1} dan jomlah kat (=2), sistem mampu menyaring 2307
ulpsan substantil dard total date awal. Metode i terbukty efckaf dalam
meningkaikan kualitas dawset secara signifikun dengan mengeliminasi ulasan
yang tidak informatif, sehingga snalisis selanjutnya menjadi lebib fokus dan
akurat,

. Mengenai Penerapan Pendekatan Hibnida untuk Pengelompokan Topik:

Pendekatan hibrida vang menggabungkan Latent Sernantic Analysis (LSA)
untuk reduksi dimensi dan K-Means Clustering berhazil mengelompok kan data
kritilk dan saran  secara efekiif. Validasi dengan  Sitheuetie Score
mengonfirmasi bahwa jumlah Klasicr optimal adalah dua, Analisis koalitaif
terhadap kata-kata kunci menghasilkan dua kategori yang bermakna: “Kritk
dan Harapan” (terkait fasilitas, roang, dan harapan perbakan) dan "Saran dan
Pujian” (terkait maten, metode ajar, dan pemahaman). Ini membuktikan bahwa
pendekatan hibnds mampu menemukan struktur tematik yang koheren dari
clata teks tidak terserukiur.

. Mengenai Pembangunan dan Kinerja Model Klasifikasi: Sebozh  model

klasifikasi Mulrinomial Naive Baves berhasil dibangun dengan memanfaatkan
datn berlabel hasil dur proses clustering. Model inl mampu mengotomatisasi
kategorisasi masukan baru dengan tingkat akurasi global mencapai 91% pada
data wjl. Meskipun dipengarubi oleh ketidakseimbangan kzlas (recall 47%
uniuk kelas minoritas), nilai presisi yang tinggi (95% untuk kelas minontas)

menunjukkan bahwa predikan vang dibual sangat dapat diandalkan, Dengan
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demikian, pemanfaatan hasil clusfering sebagan data labh terbukt menjadi
strategl vang afisien dan efektif untuk membangun model klacifikasi vang

akurat,

Keterbatasan Penelitian
Penelitan yang telah dilskukan memiliki beberapa keterbatasan yvang perlu

diakui untuk memberikan konteks pada temuan yang ada:

!‘-\.i

C.

Ketidskseimbangan Kelas: Kinerjs model, khususnya metrik recall untuk kelas
"Saran dan Pujian” (47% ), seeara signifikon dipengaruhi oleh distribusi data
vang tidak seimbang (rasio sekitar 5:1).

Representas: Fitur: Anahss erbatas pada Litur bog-of-words dan TF-1DF dan
belum mempertimbangkan informasi kontekstual aton uritan kata yang lebih
kompleks yang dapat ditangkap oleh model bahasa yang lebih canggih.

. Generalisasi Model: Model vang dibangun spesifik untuk dataset internal

BEFSDMP Kominfo Makossar, Kinerjanya mungkin tidak dapan digeneralisasi
secara langsung ke domain umpan balik lain tanpa adanya fine-tuning atau
pelatihan ulang.

Saran
Berdasarkan kesimpulan dan keterbatasan penelitian. berikot adalah beberapa

saran strategis untuk pengembangan di masa mendatang:

fod
H

Penanganan Class Imbalence: Sangat disarankan untuk menerapkan wknik
resampling pada penelitian selanjutnva. Mewde oversampling séperu SMOTE
{Synthetic Minority  Over-sampling Technigue) dapat digonakan untuk
membuat sampel sintetis bagi kelas minoritas, vang berpotensi  besar
menmngkatkan sensitivitas (reeall) model terhadap wopik "Saran don Pujian”.

Eksplerasi Model Allernatif: Melakukan studi komparatil dengan arsitekr
model vang lebih cangeih, seperti LSTM (Long Short-Term Memory) atan
model berbasis Transformer (misalnya, IndoBERT). Model-model ini mampu
memahami Konteks sekuensial dan semantk yang lelah dalam, sehingga

berpotensi memberikan peningkatan kinerja klasifikasi.
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"kritik” (negatif) dan "harapan” (netral/positif) di dalam klaster pertama.
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