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ABSTRAK

Penelitian ini bertujuan untuk mengidentifikasi persepsi atau
sentimen pengguna terhadap aplikasi perpajakan terbaru, yaitu
Coretax, serta membandingkan performa kedua metode
klasifikasi, yakni Support Vector Machine (SVM) dan Naive Bayes.
Data diperoleh dengan teknik web scraping dari platform X
(dahulu dikenal sebagai Twitter), kemudian diolah melalui
serangkaian tahap pra-pemrosesan yang mencakup pembersihan
teks (cleaning), perubahan huruf menjadi format seragam (case
folding), normalisasi (normalized), penghapusan kata-kata umum
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(stopword), proses stemming (stemming), pelabelan data
(labeling), dan visualisasi (visualized). Setelah semua langkah itu,
dilakukan pembobotan kata menggunakan metode Term
Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) dan pemilihan
fitur menggunakan pendekatan SelectKBest serta pengujian
Chi-Square.

Dari hasil pengujian, kedua algoritma menunjukkan hasil yang
sangat baik dalam mengklasifikasikan data sentimen. Algoritma
SVM mencapai akurasi sebesar 92%, dengan nilai precision, recall,
dan F1-score masing-masing adalah 93%, 94%, dan 94% untuk
sentimen negatif. Sementara itu, untuk sentimen positif,
angkanya adalah 90%, 88%, dan 89%. Di sisi lain, algoritma Naive
Bayes juga mencatat akurasi sebesar 92%, dengan precision 90%,
recall 99%, dan F1-score 94% pada sentimen negatif, serta
precision 97%, recall 80%, dan F1-score 88% untuk sentimen
positif. Temuan ini menunjukkan bahwa kedua metode efektif
dalam mengidentifikasi sentimen negatif, tetapi klasifikasi untuk
sentimen positif masih perlu perbaikan dalam akurasinya.

Kata Kunci: Analisis Sentimen, Coretax, Support Vector
Machine, Naive Bayes

1. PENDAHULUAN

Transformasi digital dalam layanan publik merupakan inisiatif penting yang dilakukan
oleh pemerintah guna meningkatkan efisiensi operasional, keterbukaan informasi, serta
kemudahan akses bagi masyarakat luas. Di sektor perpajakan, Direktorat Jenderal Pajak (DJP)
Indonesia mendukung proses digitalisasi ini melalui pengembangan aplikasi Coretax, yang
menjadi bagian integral dari program Pembaruan Sistem Inti Administrasi Perpajakan
(PSIAP). Inovasi ini dirancang untuk menyatukan berbagai fungsi layanan perpajakan dalam
satu sistem digital yang terpusat dan lebih modern, dengan harapan dapat meningkatkan

mutu pelayanan dan memperkuat kepatuhan para wajib pajak.

Meski demikian, keberhasilan sebuah sistem digital tidak semata-mata bergantung pada
teknologi yang diimplementasikan, melainkan juga dipengaruhi oleh tanggapan dan kepuasan
para penggunanya. Saat ini, masyarakat cenderung menyampaikan pendapat, pengalaman,
atau keluhan mereka melalui platform seperti Twitter, yang menawarkan ruang publik yang
dinamis untuk menyuarakan opini secara langsung. Informasi yang terkandung dalam
unggahan pengguna di media sosial dapat dimanfaatkan sebagai sumber data alternatif untuk

memahami persepsi masyarakat terhadap layanan seperti Coretax.


https://ejournal.warunayama.org/

E-ISSN : 2988-1986 Qé Kohesi: Jurnal Multidisiplin Saintek
https://ejournal.warunayama.org/kohesi ) Volume 8 No 6 Tahun 2025

Untuk mengolah opini-opini tersebut secara terstruktur, pendekatan analisis sentimen
menjadi metode yang tepat. Analisis sentimen atau sentiment analysis merupakan salah satu
proses komputasi dengan menganalisis teks digital yang digunakan untuk menentukan apakah
kata-kata atau kalimat yang disampaikan memiliki makna atau emosional pesan. Sentimen
analisis akan memahami dan mengelompokkan emosi dalam kategori positif, negatif, dan
netral. Teknik ini bertujuan untuk mengidentifikasi opini masyarakat ke dalam kategori
sentimen tertentu—positif, dan negatif—sehingga dapat memberikan gambaran umum
mengenai sikap publik terhadap layanan yang diteliti. Dalam praktiknya, algoritma Naive
Bayes dan Support Vector Machine (SVM) lumrah digunakan dalam tugas klasifikasi sentimen,
karena keduanya terbukti efektif dalam mengolah data tidak terstruktur. Naive Bayes
menawarkan proses klasifikasi yang efisien untuk dataset berukuran besar, sementara SVM
memiliki keunggulan dalam membedakan data antar kelas dengan akurasi yang tinggi. Naive
Bayes merupakan salah satu algoritma klasifikasi berbasis probabilitas yang menggunakan
Teorema Bayes untuk memprediksi kategori atau kelas berdasarkan data yang ada. Prinsip
dasar dari Naive Bayes adalah mengasumsikan bahwa setiap fitur dalam dataset bersifat
independen satu sama lain, yang dikenal dengan istilah naive (naif). Sedangkan Support
Vector Machine (SVM) merupakan pembelajaran mesin yang digunakan untuk klasifikasi dan
regresi. Svym bekerja dengan mencari Hyperplane optimal yang memisahkan data kedalam
kelas kelas yang berbeda dengan margin terbesar. Keunggulan utama svm adalah
kemampuanya menangani data non linear melalui pengguna fungsi kernel, seperti kernel

linear, polynomial, Radial Basis Function (RBF), dan Sigmoid.

Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi persepsi publik terhadap aplikasi Coretax dengan
menganalisis review pengguna di platform Twitter. Selain itu, studi ini juga melakukan
perbandingan performa antara algoritma Naive Bayes dan Support Vector Machine dalam
mengklasifikasikan sentimen yang muncul dari data tersebut. Hasil dari penelitian ini
diharapkan dapat memberikan kontribusi nyata terhadap peningkatan kualitas layanan
perpajakan berbasis digital, serta memperkaya pemahaman akademik dalam bidang analisis

sentimen media sosial.

2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini mengadopsi penelitian kuantitatif, yaitu penelitian yang berfokus pada

pengumpulan data dalam bentuk angka dan penggunaan teknik analisis statistik untuk

3


https://ejournal.warunayama.org/

E-ISSN : 2988-1986 Qé Kohesi: Jurnal Multidisiplin Saintek
https://ejournal.warunayama.org/kohesi ) Volume 8 No 6 Tahun 2025

menentukan fakta-fakta objektif. Memanfaatkan data yang berasal dari media sosial,
khususnya Twitter, pendekatan kuantitatif dalam penelitian ini digunakan untuk menilai dan

mengukur opini publik terhadap aplikasi Coretax

Secara lebih rinci, penelitian ini menganalisis umpan balik pengguna mengenai aplikasi
Coretax itu sendiri. Berdasarkan konteksnya, tujuan dari analisis ini adalah untuk
mengkategorikan tweet ke dalam dua jenis sentimen: positif dan negatif. Penelitian ini juga
membandingkan efektivitas dua algoritma Kklasifikasi teks yang umum digunakan dalam
analisis sentimen, yaitu Naive Bayes dan Support Vector Machine (SVM), untuk melihat
bagaimana kinerja masing-masing algoritma dalam mengklasifikasikan opini yang telah
disebutkan di atas. Kami telah menyertakan daftar uraian tahapan penelitian yang kami

lakukan untuk memudahkan Anda memahami penelitian kami.

2.1 Data Scraping
Data selection adalah proses pemilihan data yang telah dieliminasi dan kemudian diberi
label. Metode yang akan digunakan untuk mengumpulkan data adalah teknik scraping
Google Colab. Data yang akan digunakan adalah opini publik pengguna Coretax terhadap
aplikasi X. Sekitar 684 data akan digunakan selama periode waktu dari Januari 2025
hingga April 2025.

2.2 Pre-Procesing
Pre-Processing merupakan proses transformasi data tidak terstruktur menjadi data
terstruktur (Alvis Lowell, 2025). Dalam Pre-Processing terdapat beberapa tahapan,
yaitu;
a. Cleaning
Cleaning adalah tahapan yang bertujuan untuk membersihkan atau menghapus atribut
yang tidak penting, mengeliminasi data duplikat, dan memilih atribut data yang akan
diperlukan. Tahapan ini dilakukan untuk memastikan data siap digunakan.
b. Case Folding
Case Folding dilakukan untuk mengganti kata dalam tulisan menjadi huruf kecil. Hal ini
dilakukan untuk menstandarisasikan kata agar mudah untuk digunakan.
C. Normalized
Normalized adalah tahapan mengubah seluruh kata yang tidak baku menjadi baku.

d. Stopwords Removal
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Stopwords Removal adalah tahapan menghapus kata-kata umum yang tidak relevan.

e. Tokenized

Tokenized adalah tahapan yang dilakukan untuk memecah atau memisahkan teks
menjadi beberapa kata serta menghapus tanda baca yang ada. Tujuannya adalah untuk
mempermudah perhitungan frekuensi kemunculan kata.

f. Stemming

Stemming adalah tahapan dimana kata-kata yang telah dipisahkan akan diubah menjadi
bentuk dasarnya.

g. Labeling

Labeling adalah tahapan memberi bentuk sentimen pada semua data atau pendapat
yang digunakan untuk penelitian ini, bertujuan agar mempermudah memilih data. Data
yang ada akan dilabeli dengan dua macam sentimen, yaitu negatif atau positif.

h. Visualisasi

Visualisasi adalah tahapan mengubah visual dari data menjadi gambar sehingga mudah

untuk dipahami dan dilihat.

2.3 Transformation
Transformasi data adalah proses mengubah data mentah menjadi format lain sehingga
sesuai dengan asumsi yang mendasari analisis berbagai teknik data mining. Teks berikut ini
akan diberikan bobot dengan menggunakan teknik TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document
Frequency). Tujuannya adalah untuk meringkas data yang berbentuk kata menjadi numerik,
yang nantinya akan mempermudah proses data mining. Adapun rumus dari TF-IDF Score yaitu

sebagai berikut:

TF-IDF (t,d) = TF (t,d) x IDF (t)

Keterangan:

° TF(t,d) = frekuensi kata t dalam dokumen d

° IDF(t) = log(total dokumen / jumlah dokumen yang mengandung t

Setelah dilakukan ekstraksi dengan TF-IDF, data kemudian akan diseleksi dengan metode
Chi-Square. Metode Chi-Square (x?) merupakan salah satu teknik statistik non
parametrik yang digunakan untuk mengetahui ada tidaknya hubungan atau perbedaan

antara dua variabel yang berskala nominal atau ordinal dalam suatu populasi. Tujuan
5
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dari metode ini adalah untuk mengetahui apakah ada perbedaan yang signifikan antara
frekuensi yang dihasilkan dari observasi dengan frekuensi yang diprediksi berdasarkan

hipotesis nol (Ho).

2.4 Data Mining

Data mining adalah jenis proses klasifikasi yang terdiri dari beberapa langkah yang
dirancang untuk menganalisa informasi dan data dari data tekstual atau data
sentimental yang digunakan. Dalam proses klasifikasi ini, data akan dibagi menjadi dua
kategori: data training dan data testing. Langkah selanjutnya adalah klasifikasi dengan
menggunakan dua algoritma: Naive Bayes dan Support Vector Machine. Proses klasifikasi
ini akan dilakukan dengan menggunakan bahasa pemrograman Python pada Google
Colab.

2.5 Evaluation
Langkah terakhir dari analisis sentimen adalah evaluasi. Tujuan dari evaluasi ini adalah
untuk meninjau dan meningkatkan kinerja klasifikasi yang sebelumnya telah diselesaikan
dengan menggunakan Confusion Matrix. Langkah terakhir dari analisis sentimental
adalah evaluasi. Tujuan dari evaluasi ini adalah untuk menilai dan meningkatkan kinerja
dari dua klasifikasi yang telah diselesaikan menggunakan Confusion Matrix. Confusion
matrix adalah metode evaluasi yang digunakan untuk menentukan akurasi atau ambang
batas kinerja dari suatu proses klasifikasi. Confusion matrix dapat digunakan untuk
menganalisis beberapa keefektifan model klasifikasi dalam mengidentifikasi data dari
berbagai kelas yang berbeda. Confusion Matrix digunakan untuk menghitung nilai
F1-score, akurasi, dan presisi.
1. Accuracy digunakan untuk membandingkan jumlah prediksi yang dibuat oleh model
yang akurat dengan jumlah total prediksi yang dibuat, apakah akurat atau tidak.

Rumus yang digunakan untuk mengukur accuracy yaitu:

Accuracy = (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN)

Keterangan:

e TP (True Positive): Prediksi positif yang benar

e TN (True Negative): Prediksi negatif yang benar
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e FP (False Positive): Prediksi positif yang salah
e FN (False Negative): Prediksi negatif yang salah

2. Precision digunakan untuk meningkatkan akurasi prediksi yang dibuat oleh model.
Presisi memberikan prediksi positif yang akurat dan relevan. Rumus yang digunakan

untuk mengukur precision yaitu:

Precision = TP / (TP + FP)
Keterangan:
e TP (True Positive): Prediksi positif yang benar
e FP (False Positive): Prediksi positif yang salah

3. F1-score adalah rata-rata harmonis dari presisi dan recall, yang berarti hanya
memberikan nilai yang tinggi jika kedua metrik yang sesuai sama. F1-score
digunakan untuk menghitung perbedaan antara recall dan precision dalam model
klasifikasi. Rumus yang digunakan untuk mengukur F1-score yaitu:

F1 = 2 x Precision + Recall / Precision x Recall
Dimana:

e Precision = TP/TP+FP
e Recall = TP/TP+FN

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Hasil Data Scraping

Hasil penelitian yang kami lakukan, kami menggunakan data opini pengalaman pengguna
Coretax yang disuarakan oleh para pengguna di aplikasi X. Data yang ada kemudian
dikumpulkan menggunakan metode scraping dengan bahasa pemrograman Python. Dari hasil
scraping tersebut, kami berhasil mengumpulkan 684 opini pengguna dari periode Januari 2025

hingga April 2025. Data tersebut kemudian kami simpan dalam format CSV.
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Gambar 1 : Hasil Data Scraping
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3.2 Hasil Preprocessing Data
Selanjutnya, setelah data dikumpulkan dan diberi label, data tersebut akan melalui
berbagai langkah pre-processing untuk menghasilkan hasil yang siap digunakan.
a. Cleaning Data
Tahap Cleaning Data dilakukan untuk menghilangkan atau melenyapkan data dari
berbagai elemen yang tidak relevan, seperti karakter tertentu, tanda baca, simbol

khusus, emoticon, angka, dan URL.

Sebelum Sesudah

Coretax itu membantu apa mempersulit? | Coretax itu membantu apa mempersulit

Tabel 1. Hasil Cleaning Data

b. Case Folding

Tahap Case Folding dilakukan agar seluruh kata menjadi data dengan huruf kecil.

Sebelum Sesudah

Coretax itu membantu apa mempersulit coretax itu membantu apa mempersulit

Tabel 2. Hasil Case Folding
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C. Normalized

Tahap Normalized dilakukan untuk memperbaiki kesalahan ejaan dan penulisan kata.

Sebelum Sesudah

aku gk bs akses coretax dari pagi ini aku tidak bisa akses coretax dari pagi ini

Tabel 3. Hasil Normalized
d. Stopwords Removal

Tahap Stopwords Removal digunakan agar kata yang tidak relevan dan kata yang tidak

mempengaruhi sentimen tersebut hilang, sehingga kalimat akan menjadi singkat dan

jelas.
Sebelum Sesudah
coretax sempat berjalan baik pagi ini coretax berjalan pagi pembuatan faktur
untuk pembuatan faktur namun saat malam melaporkan ppn menyulitkan
malam ingin melaporkan ppn justru tidak
bisa sangat menyulitkan

Tabel 4. Hasil Stopwords Removal

e. Tokenized

Tahap Tokenized bertujuan untuk memisahkan kalimat menjadi kata per kata.

Sebelum Sesudah
coretax berjalan pagi pembuatan faktur [‘coretax’, ‘berjalan’, ‘pagi’,
malam melaporkan ppn menyulitkan ‘pembuatan’, ‘faktur’, ‘malam’,
‘melaporkan’, ‘ppn’, ‘menyulitkan’]

Tabel 5. Hasil Tokenized

f. Stemming

Tahap Stemming bertujuan agar kata-kata yang sudah dipisahkan menjadi bentuk
aslinya.

Sebelum Sesudah
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[‘coretax’, ‘berjalan’, ‘pagi’, [‘coretax’, ‘jalan’, ‘pagi’, ‘buat’,
‘pembuatan’, ‘faktur’, ‘malam’, ‘faktur’, ‘malam’, ‘lapor’, ‘ppn’, ‘sulit’]

‘melaporkan’, ‘ppn’, ‘menyulitkan’]

Tabel 6. Hasil Stemming

g. Labeling

Labeling dilakukan untuk memberikan label sentimen. Setiap data akan dilabeli
dengan sentimen ‘positive’, atau ‘negative’ berdasarkan skor yang diperoleh.
Labeling dilakukan pada 553 data yang telah melalui proses pre-processing. Dengan

begitu, berikut hasil distribusi sentimen yang telah dilakukan.

350 A

300 A

250 A

200 A

150 A

100 A

50 -

. negative positif
Gambar 3. Hasil Distribusi Sentimen Coretax
Sentimen Jumlah

Negative 338
Positive 221
Total | 559

Tabel 7. Hasil Labeling Data

h. Visualisasi

10
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Pada tahap ini, kami memvisualisasikan kata yang terbanyak disebutkan. Dengan 559

total data yang ada, dilakukan visualisasi word cloud.
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Gambar 4. Hasil Visualisasi Word Cloud
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Berdasarkan hasil diatas, dapat dilihat bahwa kata yang paling sering atau yang paling
banyak muncul adalah kata coretax, pajak, kendala, gangguan, sistem, error, buruk,

sulit, dan seterusnya.

3.3 Hasil Transformation
Data yang telah melewati preprocessing dan labeling akan ditransformasi dengan
Feature Extraction melibatkan algoritma Term Frequency-Inverse Document Frequency
(TF-IDF). Tujuannya adalah untuk mengetahui nilai bobot data yang berupa teks dan
disetarakan menjadi numerik. Proses ini dilakukan dengan menggunakan bahasa
pemrograman Python dan TfidfVectorizer.. Berikut adalah hasil proses ekstraksi

menggunakan metode TF-IDF.

30 abai acau adaptif administrasi administratif aju akibat akomodatif ... werifikasi wversi wvia wajah wajib web website

00 0.0 0.0 0.0 0.0 00 00 0.0 0.0 - 0.0 0.0 0 00 00 00 00 0.
00 00 00 0.0 0.0 00 00 00 0.0 - 0.0 0.0 0 0.0 00 00 0.0 0.
00 0o 00 00 00 00 00 00 0o - 00 00 0l 0o 00 00 00 0.
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 00 00 0.0 0.0 - 0.0 00 0 0.0 00 00

00 00 00 0.0 0.0 0.0 00 0.0 0.0 - 0o 0.0 0 0o 0.0 0.0

00 00 00 00 00 00 0.0 i — 0.0 00 0 00 00 00
00 00 0.0 0.0 0.0 00 (] X - 0.0 0.0 0 0.0 0.0 0.0
00 00 0.0 0.0 0.0 00 0.0 X - 0.0 0.0 0 0.0 0.0 0.0
00 00 0.0 0.0 0.0 00 0.0 X - 0.0 0.0 0 0o 0.0 00

00 00 0.0 0.0 00 00 0.0 i — 0.0 00 0 00 00 00

559 rows x 711 columns
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Gambar 5. Hasil TF-IDF

Kemudian setelah melakukan pembobotan dengan TF-IDF, tahap selanjutnya adalah
melakukan seleksi fitur menggunakan metode Chi-Square (x? test). Metode Chi-Square
berfungsi untuk menilai hubungan antara masing-masing fitur (kata) dengan variabel
target (label kelas).Dengan menggunakan metode Select K-Best, sejumlah fitur terbaik
dipilih berdasarkan skor Chi-Square tertinggi. Fitur-fitur yang terpilih kemudian disimpan
dalam sebuah dictionary bernama k-best feature, yang berisi nama fitur dan indeksnya
sesuai dengan representasi TF-IDF. Selanjutnya, data tersebut dibuat dalam bentuk
DataFrame agar lebih mudah dianalisis dan digunakan dalam pengembangan model

klasifikasi yang lebih optimal.

Gambar 6. Hasil Chi-Square Feature

3.4 Hasil Data Mining

Dataset yang telah melalui proses pre-processing dan transformasi akan melalui proses
modelling. Sebanyak 20% dari total data akan digunakan menjadi data pelatihan (training),
dan 80% dari total data digunakan menjadi data pengujian (testing). Pembagian data
dilakukan agar dapat mengevaluasi kinerja model secara akurat dan adil. Setelah itu, langkah
selanjutnya adalah menggunakan algoritma Naive Bayes dan SVM untuk mengklasifikasikan
data uji guna memperoleh probabilitas dari sentimen yang terdeteksi.

A. Hasil Klasifikasi SVM
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classification report:
precision recall f1-score
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1 8.98 .23 8.89

aCcuracy a.92
macre avg . . a.91
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Gambar 7. Hasil Klasifikasi SVM
Berdasarkan hasil klasifikasi terhadap 112 data uji menggunakan algoritma SVM, dapat
diketahui bahwa 71 sentimen negatif dan 41 sentimen positif. Hasil tersebut juga
menunjukkan bahwa akurasi keseluruhan data sebanyak 92%, yang menunjukkan

bahwa model yang digunakan mampu mengklasifikasikan 92% data dengan andal.

Pada data dengan sentimen negatif (label 0), presisi model adalah 93%, yang
mengindikasikan bahwa keluaran model seakurat mungkin dengan kondisi yang
diberikan. Di sisi lain, recall sebesar 94% mengindikasikan bahwa model dapat
mengidentifikasi mayoritas data yang memiliki sentimen negatif. Dengan F1-score
sebesar 94%, dapat disimpulkan bahwa model memiliki performa yang sangat baik
dalam hal akurasi dan kemampuan untuk mendeteksi sinyal negatif. Secara
keseluruhan, hasil tersebut menunjukkan bahwa model memiliki performa yang baik

ketika menganalisis dan mengklasifikasikan data yang mengandung sentimen negatif.

Sebaliknya, untuk sentimen positif (label 1), model memiliki tingkat presisi 90%, yang
mengindikasikan bahwa prediksi model terhadap sentimen positif setidaknya sama
tingginya dengan kondisi yang mendasarinya. Recall sebesar 88% mengindikasikan
bahwa model dapat secara akurat menganalisis 88% dari semua data yang jelas-jelas
positif. Di sisi lain, F1-score sekitar 88% mengindikasikan bahwa performa model
dalam mendeteksi dan mengklasifikasikan sentimen positif secara umum sudah baik,
meskipun agak lebih buruk daripada sentimen negatif. Hal ini mengindikasikan bahwa
model ini sudah cukup efektif dalam menghasilkan emosi positif, meskipun masih

banyak yang harus dilakukan untuk meningkatkan kemampuan pendeteksiannya.

B. Hasil Klasifikasi Naive Bayes
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classification report:
precision recall fil-score  support
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Gambar 8. Hasil Klasifikasi Naive Bayes

Berdasarkan hasil klasifikasi terhadap 112 data uji menggunakan algoritma Naive
Bayes, dapat diketahui bahwa 71 sentimen negatif dan 41 sentimen positif. Hasil
tersebut juga menunjukkan bahwa akurasi keseluruhan data sebanyak 92%, yang
menunjukkan bahwa model yang digunakan mampu mengklasifikasikan 92% data

dengan benar lebih besar daripada hasil klasifikasi menggunakan metode SVM.

Hasil yang diperoleh oleh data dengan sentimen negatif (label 0), nilai precision
sebesar 90% untuk sentimen negatif (label 0), yang berarti sebagian besar prediksi
negatif yang dihasilkan model sesuai dengan label sebenarnya. Sementara itu, recall
pada kelas negatif mencapai 99%, menunjukkan bahwa model mampu mengenali
mayoritas data dengan sentimen negatif. F1-score untuk kelas ini sebesar 94%,
mencerminkan keseimbangan yang baik antara ketepatan dan cakupan model. Dengan
performa tersebut, kami disimpulkan bahwa model sangat andal dalam mendeteksi

dan mengklasifikasikan data yang mengandung sentimen negatif.

Sedangkan untuk sentimen positif (label 1), nilai precision sebesar 90% menunjukkan
bahwa prediksi positif tergolong akurat, dan recall sebesar 80% menandakan bahwa
sebagian besar data dengan label positif berhasil dikenali. F1-score pada kelas ini
sebesar 88% mengindikasikan performa model yang cukup stabil. Dengan akurasi
keseluruhan sebesar 92%, dapat disimpulkan bahwa model berkemampuan baik dan

cukup seimbang dalam menganalisis data dengan sentimen negatif maupun positif.

3.5 Hasil Evaluation
A. Confusion Matrix SVM
14
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Dari hasil evaluasi yang diperoleh melalui confusion matrix, menunjukkan kinerja yang
andal dalam menganalisis dua kategori sentimen, yaitu negatif (label 0) dan positif
(label 1), dengan tingkat akurasi keseluruhan sebesar 92%. Model mampu
mengidentifikasi dengan benar 71 data berlabel negatif dan 41 data berlabel positif.

Dari total 112 data uji, berikut distribusinya.

° True Negative (TN): Dari seluruh data uji sebanyak 112, sejumlah 67 data
negatif berhasil dikenali dan diprediksi sesuai label aslinya sebagai negatif

° True Positive (TP) : Dari seluruh data uji sebanyak 112, sejumlah 36 data
positif berhasil dikenali dan diprediksi sesuai label aslinya sebagai positif

° False Negative (FN) : Dari seluruh data uji sebanyak 112, sejumlah 5 data
positif salah dikenali dan diprediksi sebagai label negatif

° False Positive (FP) : Dari seluruh data uji sebanyak 112, sejumlah 4 data negatif

salah dikenali dan diprediksi sebagai label positive

Secara umum, model menunjukkan kinerja klasifikasi yang solid dan proporsional,
dengan tingkat akurasi yang tinggi serta nilai presisi dan recall yang konsisten dalam
mengenali data positif. Model berhasil mengklasifikasikan sebagian besar data secara
tepat, baik untuk kategori negatif maupun positif. Walaupun masih ditemukan

sejumlah kecil kesalahan dalam prediksi kedua kelas, jumlahnya tergolong rendah,
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sehingga model dapat dianggap cukup handal, meski tetap terbuka peluang untuk
peningkatan lebih lanjut.

A. Confusion Matrix Naive Bayes

Confusion Matrix
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- 40

True label

30

20

10

Predicted label

Gambar 9. Confusion Matrix

Hasil evaluasi yang diperoleh melalui confusion matrix, menunjukkan kinerja yang
cukup andal dalam menganalisis dua kategori sentimen, yaitu negatif (label 0) dan
positif (label 1), dengan tingkat akurasi keseluruhan sebesar 92%. Model mampu
mengidentifikasi dengan benar 71 data berlabel negatif dan 41 data berlabel positif.

Dari total 112 data uji, berikut distribusinya.

° True Negative (TN): Dari seluruh data uji sebanyak 112, sejumlah 70 data
negatif berhasil dikenali dan diprediksi sesuai label aslinya sebagai negatif

° True Positive (TP) : Dari seluruh data uji sebanyak 112, sejumlah 33 data
positif berhasil dikenali dan diprediksi sesuai label aslinya sebagai positif

° False Negative (FN) : Dari seluruh data uji sebanyak 112, sejumlah 8 data
positif salah dikenali dan diprediksi sebagai label negatif

° False Positive (FP) : Dari seluruh data uji sebanyak 112, sejumlah 1 data negatif

salah dikenali dan diprediksi sebagai label positive

Secara keseluruhan, model menunjukkan kinerja klasifikasi yang baik dengan akurasi

tinggi serta ketepatan yang kuat dalam memprediksi data positif. Meski demikian,
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kemampuan model dalam mengenali seluruh data positif belum maksimal, terlihat
dari hasil recall tidak cukup baik. Kami simpulkan model masih perlu ditingkatkan
pada aspek kepekaan terhadap data positif agar tidak melewatkan kasus-kasus yang

seharusnya terdeteksi.

KESIMPULAN
Berdasarkan penelitian yang dilakukan dengan metode web scraping terhadap 684 ulasan
pengguna aplikasi Coretax di Twitter menunjukkan bahwa sentimen negatif lebih
dominan dibandingkan sentimen positif. Dari jumlah tersebut, sebanyak 338 ulasan
tergolong negatif, sementara 221 lainnya bersentimen positif. Hasil ini sejalan dengan
evaluasi terhadap 112 data uji, di mana 71 ulasan juga dikategorikan sebagai negatif.
Banyaknya keluhan dari pengguna, seperti gangguan sistem, hambatan penggunaan, dan
masalah teknis yang tercermin melalui kata-kata seperti "kendala”, "alami”, dan
"gangguan”, mengindikasikan adanya ketidakpuasan terhadap performa aplikasi. Temuan
ini menjadi sinyal penting bagi pengembang untuk melakukan perbaikan guna

meningkatkan pelayanan publik dan pengalaman pengguna.

Ketika algoritma Support Vector Machine (SVM) dan Naive Bayes digunakan secara
bersamaan, tingkat akurasinya mencapai sekitar 92%. Analisis terhadap 112 data uji dan
hasil evaluasi menunjukkan bahwa algoritma SVM memberikan hasil yang sangat baik,
dengan akurasi 92% dan keandalan untuk sinyal negatif (presisi 93%, recall 94%, dan
F1-score 94%) dan sinyal positif (presisi 90%, recall 88%, dan F1-score 89%). Selain itu,
algoritma Naive Bayes memberikan hasil klasifikasi yang tinggi dengan akurasi yang
sebanding, yaitu 92% dengan rincian untuk sinyal negatif (precision 90%, recall 99%, dan

F1-score 94%) dan sinyal positif (precision 97%, recall 80%, dan F1-score 88%).

Berdasarkan temuan penelitian di atas, dapat disimpulkan bahwa kedua model ini cukup
efektif dalam menganalisis sentimen negatif, yang juga merupakan jenis sentimen yang
paling banyak muncul di dalam data. Dominasi negatif ini disertai dengan munculnya
kata-kata seperti kendala, buruk, dan gangguan, yang mengindikasikan adanya berbagai
kesulitan teknis dan kesulitan dalam menggunakan aplikasi. Hasil penelitian ini

memberikan informasi penting bagi para pengembang aplikasi untuk segera melakukan
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pemeliharaan dan perbaikan sistem demi meningkatkan kualitas layanan dan

memberikan pengalaman terbaik.
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