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Abstract

The South Kalimantan Tax Info application service can provide information about the amount of
tax, when you have to pay tax, the due date, and so on. However, the South Kalimantan Tax Info
application received many negative reviews from users. So it is necessary to analyze user
sentiment using computational techniques. In this context, sentiment analysis is applied using the
Naive Bayes method to user reviews, assisting the Regional Revenue Agency in understanding
perceptions and enhancing service quality. The literature review encompasses similar studies
that employ the Naive Bayes algorithm for sentiment analysis in e-government applications. The
research methodology involves collecting review data from the Google Play Store through web
scraping, labeling based on ratings, and pre-processing. The results of sentiment analysis,
utilizing the confusion matrix, demonstrate the highest accuracy of 92% with a 10:90 data split.
This study contributes to users' comprehension of public service applications, facilitating
continuous improvement.

Keywords: Sentiment analysis; Confusion matrix; Text mining; Emoticon

Abstrak

Layanan aplikasi Info Pajak Kalsel dapat memberikan informasi tentang besaran pajak, waktu
harus bayar pajak, jatuh tempo dan lain-lain. Namun, aplikasi Info Pajak Kalsel menerima banyak
ulasan negatif dari pengguna. Maka diperlukan analisis sentimen pengguna menggunakan teknik
komputasi. Dalam konteks ini, analisis sentimen diterapkan menggunakan metode Naive Bayes
pada ulasan pengguna, membantu Badan Pendapatan Daerah memahami persepsi dan
meningkatkan kualitas layanan. Studi literatur mencakup penelitian sejenis yang menggunakan
algoritma Naive Bayes untuk analisis sentimen pada aplikasi e-Government. Metodologi
penelitian melibatkan pengumpulan data ulasan dari Google Playstore melalui web scraping,
pemberian label berdasarkan rating, dan proses pre-processing. Hasil analisis sentimen
menggunakan confusion matrix menunjukkan akurasi tertinggi sebesar 92% pada pembagian
data 10:90. Studi ini memberikan kontribusi pada pemahaman pengguna terhadap aplikasi
pelayanan publik, memungkinkan perbaikan berkelanjutan.

Kata kunci: Analisis sentimen; Matriks konfusi; Text mining; Emotikon

1. Pendahuluan

Pemanfaatan teknologi dan sistem informasi pada institusi pemerintahan melalui e-
Government dapat meningkatkan kinerja dan kualitas pelayanan publik menjadi lebih akurat,
bermanfaat, dan efisien [1]. Pelayanan masyarakat yang ideal tidak memerlukan birokrasi yang
berbelit-belit karena hal ini dapat membuat masyarakat enggan untuk berurusan dengan layanan
birokrasi, terutama bagi masyarakat yang memiliki kesulitan untuk mendapatkan akses dan jarak
ke layanan birokrasi [2].

Badan Pendapatan Daerah Provinsi Kalimantan Selatan memiliki layanan berbasis
teknologi yaitu Aplikasi Pajak Kendaraan Bermotor berbasis android yang diberi nama Info Pajak
Kalsel. Aplikasi ini tersedia di Google Playstore dan telah diunduh lebih dari 100 ribu kali. Namun,
dibalik banyaknya pengguna aplikasi tersebut masih terdapat komentar pengguna yang
memberikan tanggapan negatif seperti aplikasi yang error blank, tidak bisa cek pajak, error 404
found dan lain sebagainya.Tanggapan negatif merepresentasikan bentuk ketidaknyamanan
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terhadap layanan yang terdapat pada fitur aplikasi. Tanggapan negatif tersebut sudah dapat
menjadi bukti bahwa ada ketidaksesuaian antara keadaan sebenarnya dan harapan pengguna.

Tanggapan dari setiap pengguna pada Google Playstore dapat berpengaruh pada calon
pengguna sebagai bahan pertimbangan penggunaan suatu aplikasi [3]. Tanggapan pengguna
yang bersifat tekstual dalam jumlah banyak, akan sangat menyulitkan jika diproses secara
manual. Maka, diperlukan penerapan analisis sentimen dengan menerapkan metode komputasi.
Text Mining adalah metode komputasi yang tepat untuk menyelesaikan studi kasus analisis
sentimen. Analisis sentimen terhadap ulasan pengguna membantu pencari aplikasi menemukan
aplikasi yang paling sesuai dengan kebutuhan mereka dan membantu pengembang aplikasi
mengidentifikasi fitur-fitur lemah yang memerlukan perbaikan [4].

Analisis sentimen pengguna aplikasi Info Pajak Kalsel penting dilakukan untuk
mengetahui persepsi pengguna terhadap aplikasi, sehingga dapat digunakan untuk
meningkatkan kualitas aplikasi tersebut. Analisis sentimen digunakan untuk menentukan apakah
data bersifat positif, negatif, atau netral, yang dapat digunakan untuk mengambil keputusan bisnis
berdasarkan opini pengguna [5]. Analisis sentimen diterapkan di berbagai ranah bisnis dan sosial
karena opini dapat memengaruhi perilaku individu hingga pengambilan keputusan suatu
organisasi [6]. Analisis sentimen dapat dilakukan dengan menggunakan berbagai teknik, salah
satunya adalah dengan menerapkan algoritma Naive Bayes. Algoritma Naive Bayes adalah
teknik populer untuk analisis sentimen, menggunakan probabilitas bersyarat untuk menetapkan
label pada instance dalam teks [7].

Metode Naive Bayes vyaitu sebuah teknik pengklasifikasian yang menggunakan
probabilitas dan statistika memprediksi suatu peluang dengan asumsi yang kuat akan suatu
kejadian atau kondisi masing-masing. Naive Bayes menghasilkan suatu pengklasifikasian
sebuah opini secara tepat. Opini tersebut dapat berupa paragraf dengan beberapa kalimat baik
kalimat positif maupun kalimat negatif [8].

Dengan memahami bagaimana pengguna merasakan dan menilai aplikasi ini, langkah-
langkah perbaikan dapat diambil untuk memastikan pelayanan publik yang lebih baik. Dengan
hasil penelitian ini, Badan Pendapatan Daerah Provinsi Kalimantan Selatan dapat meningkatkan
kualitas aplikasi mereka dan meningkatkan kepuasan pengguna. Selain itu, penelitian ini juga
dapat memberikan pandangan yang lebih luas tentang bagaimana teknologi dan pelayanan
publik dapat terus berintegrasi dengan baik.

2. Tinjauan Pustaka

Beberapa penelitian terdahulu yang relevan dengan penelitian ini yaitu penelitian yang
dilakukan oleh [9] yang membahas analisis sentimen aplikasi E-Government pada Google Play
menggunakan algoritma Naive Bayes. Jumlah data yang telah melalui proses pembersihan
sebanyak 642 data. Dengan 407 ulasan positif dan 235 ulasan negatif, proses pelabelan
menunjukkan bahwa aplikasi Sentuh Tanahku memiliki banyak ulasan positif dari pengguna.
Hasil analisis sentimen yang dilakukan menggunakan algoritma Naive Bayes dengan
pembobotan TF-IDF menunjukkan akurasi sebesar 89%, precision sebesar 83%, dan recall
sebesar 87%. Perbandingan jumlah pembagian data dalam penelitian ini adalah 90:10 yang
terdiri dari 90% data latih atau sebanyak 577 data dan 10% data uji.

Kemudian penelitian analisis sentimen terhadap aplikasi Sistem Administrasi Kendaraan
Pajak Online Jawa Tengah oleh [10] menggunakan algoritma Naive Bayes. Dataset dibagi
menjadi 2 bagian 10% sebagai data testing, 90% sebagai data training. Simpulan penelitian ini,
algoritma Naive Bayes memiliki tingkat akurasi sebesar 88% dari 2414 komentar positif dan 2395
komentar negatif saat melakukan klasifikasi ulasan. Setelah dilakukan pengujian validasi K-Fold
sebanyak sepuluh kali, ini menunjukkan bahwa algoritma ini dapat melakukan Kklasifikasi
komentar untuk aplikasi yang ada di Google Playstore.

Penelitian yang dilakukan oleh [11] yang membahas analisis sentimen ulasan pengguna
aplikasi e-samsat provinsi Jawa Barat menggunakan metode BiGRU. Studi ini melakukan analisis
sentimen pada aplikasi Samsat Mobile Jawa Barat (SAMBARA) yang tersedia di Google
Playstore. Ulasan pengguna dibagi menjadi tiga kelompok: Positif, Negatif, dan Netral. Distribusi
data latih dan data pengujian pada penelitian ini adalah 70:30, sehingga 70% data dari setiap
kelas digunakan untuk pelatihan sedangkan sisanya 30% digunakan untuk pengujian.
Bidirectional gated recurrent unit (BiGRU) adalah metode yang dipilih karena mampu
memprediksi ulasan pengguna dengan akurasi hingga 87,37%. Metode ini dianggap baik dan
dapat membantu pengembangan aplikasi pelayanan di Jawa Barat.
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Kemudian penelitian lain yang dilakukan oleh [12] yang membahas tentang analisis
sentimen komentar SIAKAD menggunakan metode Naive Bayes Classifier. Dataset berupa
komentar mahasiswa berjumlah 112 komentar. Komentar mahasiswa dikategorikan dan
kemudian digunakan untuk melakukan analisis sentimen. Emosi positif dan negatif
diklasifikasikan sebagai sentimen. Hasil pengujian akurasi menggunakan metode Naive Bayes
Classifier menunjukkan bahwa tingkat akurasi sebesar 89,28%.

Dalam penelitian ini, untuk menganalisis ulasan dan rating yang diberikan oleh
pengguna, algoritma Naive Bayes akan digunakan untuk mengetahui sentimen pengguna
terhadap aplikasi Info Pajak Kalsel. Berbeda dengan beberapa penelitian terdahulu yang
menghapus emoticon [9][10][11], pada penelitian ini emoticon tidak dihapus melainkan dikonversi
menjadi teks dan diteriemahkan ke dalam bahasa Indonesia berbeda dengan penelitian [12].

3. Metodologi

Pada penelitian ini terdapat tahapan-tahapan yang dilakukan, yaitu pengumpulan data,
pemberian label, praprocessing (casefolding, cleaning, stemming, stopword, tokenizing),
pembobotan dan pengujian algoritma.

Pra-
processing

Pengumpulan

data

Pembobotan g Pengujian

Gambar 1. Rahapan Penelitian

3.1. Pengumpulan Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data ulasan pengguna aplikasi Info
Pajak Kalsel yang tersedia di halaman website Google Playstore. Data diperoleh dengan teknik
web scraping. Web scraping adalah metode komputerisasi untuk memperoleh informasi dari situs
Internet, mengubah HTML tidak terstruktur menjadi data terstruktur untuk digunakan dalam
beragam aplikasi [13].

Berdasarkan informasi yang tertera pada halaman website Google Playstore, jumlah
ulasan aplikasi sebanyak 1,24 ribu ulasan. Namun setelah dilakukan scraping, data ulasan yang
diperoleh hanya sebanyak 755 data valid. Yang dimaksud data valid dalam penelitian ini adalah
pengguna yang memberikan ulasan lengkap, yaitu mengisikan komentar dan memberikan nilai
rating. Pengguna yang memberikan ulasan namun tidak memberikan komentar (kosong) tidak
digunakan sebagai data penelitian.

3.2. Pemberian Label

Data yang telah diperoleh kemudian diberi label berdasarkan komentar-komentar dari
pengguna aplikasi. Pelabelan dalam analisis sentimen adalah proses menentukan pendapat atau
perasaan suatu teks dan memberi label (positif, negatif, atau netral) [14].

Pada penelitian ini komentar pengguna diberi label positif dan negatif dengan
memanfaatkan nilai rating yang diberikan oleh pengguna. Nilai rating 1 & 2 diberikan label
negatif, sedangkan nilai rating 4 & 5 diberikan label positif. Sementara nilai rating 3 tidak
digunakan karena sifatnya mengarah kepada netral.

3.3. Pre-processing

Pada tahap ini dilakukan normalisasi data penelitian. Menormalkan data web selama pre-
processing akan meningkatkan kinerja analisis sentimen dengan meningkatkan akurasi dan
mengurangi pergeseran polaritas [15]. Tahapan pre-processing meliputi case folding, cleaning
text, tokenization, stopwords dan stemming. Tahapan pada pre-processing dapat dilihat pada
tabel berikut:
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Tabel 1. Tahapan pre-processing

No. Tahap Keterangan

1 Case folding Mengubah teks menjadi huruf kecil (lower case)

2  Cleaning Membersihkan teks dari karakter-karakter dan kalimat yang tidak
text diperlukan, seperti tanda baca, simbol, url, emoticon dan lain-lain.

Karakter atau kalimat yang mengandung hal tersebut akan dihapus,
kecuali emoticon. Untuk emoticon akan diubah atau dikonversi menjadi
teks yang mewakili makna dari emoticon tersebut.
Contoh:
® - senyum, A > jempol ke atas, @ > sedih

3  Tokenization Memisahkan setiap kata dalam kalimat menggunakan tanda koma.
Contoh:
saya suka dengan aplikasi ini 2 [saya, suka, dengan, aplikasi, ini]

4  Stopwords Menghapus kata sambung dan kata yang tidak efektif pada kalimat.
Contoh:
[saya, suka, dengan, aplikasi, ini] 2 [saya, suka, aplikasi]

5  Stemming Mengonversi kata menjadi kata dasar.
Contoh:
aplikasi disarankan dikembangkan agar menjadi lebih baik = aplikasi
saran kembang agar jadi lebih baik

3.4. Pembobotan

Setiap kata kemudian diberikan bobot. Pembobotan menggunakan teknik Term
Frequence (TF) dan Inverse Document Frequency (IDF). TF-IDF dalam analisis sentimen
membantu mengurangi jumlah fitur yang tidak relevan dengan memberikan nilai bobot pada fitur
berdasarkan nilai korelasinya yang kuat [16].

TF merupakan banyaknya kemunculan sebuah kata dalam suatu dokumen dan
jumlahnya sebanding dengan besaran bobot kata tersebut karena semakin sering muncul, maka
bobotnya semakin besar. Sedangkan, pada konsep IDF, suatu kata yang sering muncul memiliki
bobot kecil [17]. Rumus persamaan TF-IDF sebagai berikut [9]:

n

TF.IDFyq(t) = tfix log

3.5. Pengujian

Untuk mengelompokkan perasaan dan ulasan pengguna aplikasi, kemudian dilanjutkan
ke tahapan pengujian. Dalam tahapan pengujian terdapat beberapa tahap, yaitu klasifikasi Naive
Bayes dan Matriks konfusi (confusion matrix). Dalam proses klasifikasi Naive Bayes digunakan
fungsi Multinomial Naive Bayes karena jenis klasifikasi ini mampu mengolah data berupa teks
[18]. Pengklasifikasi Naive Bayes yang ditingkatkan menggunakan model multinomial dan
komputasi paralel secara signifikan meningkatkan akurasi dan skalabilitas untuk klasifikasi teks
skala besar [19].

Pengujian evaluasi performa menggunakan Matriks konfusi (confusion matrix) untuk
mengukur akurasi, presisi, dan recall. Matriks konfusi (confusion matrix) adalah tabel yang
digunakan untuk menilai kinerja model Kklasifikasi dalam masalah klasifikasi biner,
membandingkan sampel aktual dan prediksi dalam masalah klasifikasi biner [20]. Perhitungan
Matriks konfusi (confusion matrix) seperti rumus berikut:

TP+TN
Accuracy = ——— . (2)
TP+FP+TN+FN
) TP
Precesion= —— ... 3)
TP+FP
TP
Recall = —— . (4)
TP+FN

Keterangan:
TP: True Positive
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TN: True Negative
FP: False Positive
FN: False Negative

4. Hasil dan Pembahasan
4.1. Scraping Data

Pada tahap ini peneliti menggunakan Teknik web scraping dengan bantuan library dalam
bahasa pemograman python dan data dikumpulkan dari halaman Google Playstore. Data yang
sudah dikumpulkan di simpan dalam format file.csv. Jumlah ulasan yang didapatkan sebanyak
755 data. Data yang diperoleh adalah data pengguna yang memberikan ulasan yang tidak kosong
dan memberikan nilai rating 1 — 5 terhadap aplikasi.

Rata-rata panjang karakter komentar pada ulasan adalah 54 karakter. Panjang karakter
paling banyak yaitu 499 karakter dan paling sedikit 2 karakter. Data yang didapatkan dalam
rentang waktu sejak tanggal 06 Oktober 2020 hingga tanggal 30 Oktober 2023. Seperti yang
telah dijelaskan pada bab sebelumnya, nilai rating ulasan yang bernilai 3 tidak diproses. Maka
jumlah data yang tersisa sebanyak 709 data yang akan dilanjutkan ke proses pelabelan data.

4.2. Pelabelan Data

Dari jumlah data sebanyak 709 data. Diberikan label terhadap setiap data ulasan. Label
negatif didefinisikan dengan nilai -1, sedangkan label positif didefinisikan dengan nilai 1. Sampel
hasil pelabelan data seperti pada tabel berikut:

Tabel 2. Pelabelan data

No. Comment Value
1 Sebelum aplikasi eror cek biaya pajak sekian x... -1
2  Aplikasi ini sangat bagus bisa buat ngecek paj... -1
3 Sudah update ke versi terbaru (bapenda) tetap ... -1
4  Ini gimana ya apk nya apa masih error udah lam... -1
5 Tolong dong secepatnya diperbaiki, sebab ini a... -1

705 Oke mantap 1

706 Sangat bagus 1

707 Apps oke 1

708 AR 1

09 BB 1

Rekapitulasi jumlah data negatif dan positif dapat dilihat pada tabel berikut:

Tabel 3. Jumlah ulasan berdasarkan label

No. Label Jumlah % Keterangan
1  Negatif 425 59,94% -1
2  Positif 284 40,06% 1
Total 709

4.3. Pre-processing
Pada tahap ini dilakukan proses Case folding, cleaning text, tokenization, stopwords dan
stemming sebelum dilakukan pengujian.

4.3.1. Case Folding dan Cleaning Text
Tahapan pre-processing dengan mengubah teks menjadi huruf kecil (lower case) atau
case folding. Membersihkan teks dari karakter-karakter dan kalimat yang tidak diperlukan, seperti
tanda baca, simbol, url, emoticon dan lain-lain serta mengubah emoticon menjadi teks bermakna.
Emoticon yang diubah menjadi teks pada awalnya berbahasa inggris, kemudian
diterjemahkan ke dalam bahasa Indonesia. Hal ini dilakukan agar pada proses stemming menjadi
lebih optimal. Sampel hasil case folding dan cleaning text seperti tabel berikut:
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Tabel 4. Case Folding dan Cleaning Text

No. comment value
1 sebelum aplikasi eror cek biaya pajak sekian x... -1
2 aplikasi ini sangat bagus bisa buat ngecek paj... -1
3 sudah update ke versi terbaru bapenda tetap a... -1
4 ini gimana ya apk nya apa masih error udah lam... -1
5 tolong dong secepatnya diperbaiki sebab ini ap... -1

705 oke mantap 1

706 sangat bagus 1

707 aplikasi oke 1

708 jempol ke atas jempol ke atas 1

709 jempol ke atas jempol ke atas jempol ke atas ... 1

4.3.2. Tokenization

Proses yang kemudian dilakukan adalah tokenization atau memisahkan setiap kata

dalam kalimat menggunakan tanda koma. Sampel hasil tokenization seperti pada tabel berikut:

Tabel 5. Tokenization

No. Comment value
1 [sebelum, aplikasi, eror, cek, biaya, pajak, s... -1
2 [aplikasi, ini, sangat, bagus, bisa, buat, nge... -1
3 [sudah, update, ke, versi, terbaru, bapenda, t... -1
4 [ini, gimana, ya, apk, nya, apa, masih, error,... -1
5 [tolong, dong, secepatnya, diperbaiki, sebab, ... -1

705 [oke, mantap] 1

706 [sangat, bagus] 1

707 [aplikasi, oke] 1

708 [iempol, ke, atas, jempol, ke, atas] 1

709 [jempol, ke, atas, jempol, ke, atas, jempol, k... 1

4.3.3. Stopwords

Tujuan dari stopwords adalah Menghapus kata sambung dan kata yang tidak efektif.
Sampel hasil stopwords dapat dilihat pada tabel berikut:

Tabel 6. Hasil Stopwords

No. comment value comment (stopwords)
1 [sebelum, aplikasi, eror, cek, biaya, -1 [aplikasi, eror, cek, biaya, pajak, sekian,
pajak, s... XX...
2 [aplikasi, ini, sangat, bagus, bisa, -1 [aplikasi, bagus, ngecek, pajak,
buat, nge... mobilmotor, u...
3 [sudah, update, ke, versi, terbaru, -1 [update, versi, terbaru, bapenda, aja,
bapenda, t... cek, pa...
4 [ini, gimana, ya, apk, nya, apa, -1 [gimana, ya, apk, nya, error, udah,
masih, error,... banget, er...
5 [tolong, dong, secepatnya, -1 [tolong, secepatnya, diperbaiki, apk,
diperbaiki, sebab, ... kalo, em...
705 [oke, mantap] 1 [oke, mantap]
706 [sangat, bagus] 1 [bagus]
707 [aplikasi, oke] 1 [aplikasi, oke]
708 [jempol, ke, atas, jempol, ke, atas] 1 [jempol, jempol]
709 [lempol, ke, atas, jempol, ke, atas, 1 [lempol, jempol, jempol, jempol, jempol]

jempol, k...
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4.3.1. Stemming
Proses stemming dilakukan untuk mengonversi kata menjadi kata dasar. Sampel hasil
stemming dapat dilihat pada tabel berikut:

Tabel 7. Hasil Proses Stemming
No. comment (stemming) value Comments
belum aplikasi eror cek biaya

1 pajak sekian xxx... -1 ['aplikasi', 'eror’, 'cek’, 'biaya', 'pajak’, ...
aplikasi ini sangat bagus bisa ) ST . A ;

2 buat ngecek paj... 1 ['aplikasi', '‘bagus’, 'ngecek’, 'pajak’, 'mobi...
sudah update ke versi baru . o . 30 .

3 bapenda tetap aja h... -1 [update', ‘versi', 'terbaru’, ‘bapenda’, ‘aja...

ini gimana ya apk nya apa masih ) - Vo o

4 error udah lam... 1 ['gimana’, 'ya', 'apk’, 'nya', ‘error', ‘udah’...
tolong dong cepat baik sebab ini : Vs - G

5 apk penting k... -1 ['tolong', 'secepatnya’, 'diperbaiki’, 'apk’, ...

705 oke mantap 1 ['oke', 'mantap']

706 sangat bagus 1 [bagus’]

707 aplikasi oke 1 ['aplikasi', 'oke']

708 jempol ke atas jempol ke atas 1 [jempol’, 'jlempol]

709 Jenrpel) g2 el fenpel K ElEs 1 [jempol’, ‘jempol’, 'jempol’, ‘jempol’, 'jemp...

jempol ke atas j...

Hasil dari tahap Cleaning text dapat digunakan untuk dilanjutkan ke tahap selanjutnya.
Hasil cleaning text dapat divisualisasikan dalam bentuk wordcloud sebagai berikut:

........................................................

. cepat € ® wajsh tiup 1
! DZJt;Ealpll}l!fq\lsl:lL . lr]ail_b l S amau sth

i buat
. laku

ya ngpakalh’rlm kdaﬁngan mBMfaat kalsel‘ I\pJ

gak info lbmcang pa ak kendaral

Ke -atgS.giiaihme

1 sayang b1§nltu tapl plat utk atas warna adatahu

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

! belum
! kadang ffix
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

semua

------

* kalau

awate?haeka:;;b] efipol-ke
SEKa 1._;” e Ha Mba a r
“ baik bag y

Dn r‘e

samsat

data

masyarakat nantul dl ”,IJ, ,,,,,

: ms a Pnn&k\Lng 1nl o
i bayar pajak © tolong i Batazs

Gambar 1. Wordcloud ulasan positif

1 Thamdulil Inh

Gambar di atas adalah visualisasi ulasan positif pengguna aplikasi. Yang mana ukuran
kata yang terlihat lebih besar merepresentasikan kata dengan frekuensi lebih banyak muncul
dalam kategori ulasan positif.
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Gambar 2. Wordcloud ulasan negatif

Gambar di atas adalah visualisasi ulasan negatif pengguna aplikasi. Yang mana ukuran
kata yang terlihat lebih besar merepresentasikan kata dengan frekuensi lebih banyak muncul
dalam kategori ulasan negatif.

4.4. Pembobotan TF-IDF
Pada tahap ini dilakukan pemberian bobot pada kata menggunakan teknik TF-IDF.
Jumlah kata yang diperoleh sebanyak 1.208 kata, berikut sampel hasil pembobotan TF-IDF:

Tabel 8. Hasil Pembobotan TF-IDF
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4.5. Pengujian
4.5.1. Klasifikasi Naive Bayes
Pada klasifikasi dilakukan 3 model split (pembagian) data testing dan data training, yaitu
10:90, 20:80, 30:70, 40:60 dan 50:50. Pada tahap ini digunakan algoritma Naive Bayes.
Perbandingan 10:90 yang dimaksud adalah 10% data testing dengan 90% data training.
Kemudian 20:80, yaitu 20% data testing dengan 80% data training dan begitu pula dengan
perbandingan data testing dan data training yang lain.

4.5.2. Evaluasi Matriks konfusi (confusion matrix)

Pengujian menggunakan Matriks konfusi (confusion matrix) dilakukan untuk
mendapatkan nilai akurasi, presisi, recall dan fl-score. Hasil pengujian dapat dilihat pada tabel
berikut:

Tabel 9. Hasil Penguijian
No. Pembagian data uji-latih Akurasi Presisi Recall Fl-score

1 10:90 92% 92% 90% 91%
2 20:80 87% 89% 84% 85%
3 30:70 84% 87% 81% 82%
4 40:60 85% 88% 82% 83%
5 50:50 86% 89% 83% 84%

Berdasarkan hasil pengujian, akurasi paling tinggi sebesar 92% pada pembagian data
10:90 dengan presisi 92%, recall 90% dan fl-score 91%. Sejalan dengan penelitian [9] [10]. Pre-
processing dengan tanpa menghilangkan emoticon juga dapat menghasilkan akurasi yang baik,
sejalan dengan penelitian [12] dan akan lebih baik hasilnya jika diterjemahkan ke dalam bahasa
Indonesia.

Akurasi paling rendah sebesar 84% dengan presisi 87%, recall 81% dan fl-score 82%
pada pembagian data 30:70. Hasil sedikit lebih rendah dibandingkan penelitian [11] yang
menggunakan algoritma BiGRU dalam memprediksi ulasan pengguna.

Dengan akurasi pengujian antara 84% - 92%, maka algoritma Naive Bayes dapat dengan
baik diterapkan untuk menganalisis sentimen pengguna aplikasi Info Pajak Kalsel terhadap 709
data sentimen pengguna, yang memiliki presentase sentimen 59,94% negatif dan 40,06%
sentimen positif. Presentase sentimen negatif yang relatif lebih besar dibandingkan dengan
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sentimen positif menunjukkan aplikasi Info Pajak Kalsel masih perlu dievaluasi dan
dikembangkan lebih lanjut.

5. Simpulan

Berdasarkan hasil penelitian, dapat disimpulkan bahwa untuk analisis sentimen pada
ulasan pengguna aplikasi Info Pajak Kalsel, model klasifikasi Naive Bayes dengan pembagian
data 10:90 memberikan hasil yang cukup baik dalam hal akurasi, presisi, dan recall. Hasil
evaluasi performa model menunjukkan akurasi sebesar 92%, presisi sebesar 92%, dan recall
sebesar 90% dan fl-score 91%. Nilai-nilai tersebut menunjukkan bahwa model dapat
mengklasifikasikan perasaan pengguna menjadi positif atau negatif dengan cukup baik.

Sebesar 59,94% pengguna aplikasi memberikan sentimen negatif terhadap aplikasi Info
Pajak Kalses, sedangkan sentimen positif sebesar 40,06%. Berarti aplikasi Info Pajak Kalsel
masih mendapat lebih banyak sentimen negatif oleh penguna. Analisis sentimen dapat
membantu Badan Pendapatan Daerah Provinsi Kalimantan Selatan memahami bagaimana
pengguna melihat aplikasi mereka. Langkah-langkah perbaikan dapat diambil untuk memberikan
pelayanan publik yang lebih baik berdasarkan tanggapan pengguna. Dengan fokus pada aplikasi
berbasis Android, penelitian ini memberikan perspektif yang lebih luas tentang bagaimana
teknologi dan pelayanan publik dapat terus berintegrasi dengan baik.
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