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Abstract

Information technology has changed the educational landscape with the emergence of e-learning 
applications,  including  Edlink,  a  Learning  Management  System  (MLS)  platform  that  provides 
various educational features. User reviews are an important factor in evaluating app quality, and 
sentiment  analysis  is  a  useful  tool  for  understanding  these  reviews.  This  research  uses  the 
Support  Vector  Machine  (SVM)  and  Naive  Bayes  methods  to  analyze  the  sentiment  of  Edlink 
reviews. The dataset was obtained from GitHub and processed through the TF-IDF preprocessing 
and feature extraction stages. SVM and Naive Bayes were trained with this data and evaluated 
using a confusion matrix. The results show that SVM performs better than Naive Bayes, with an 
accuracy value of around 90%. In 1814 reviews, SVM provided higher precision, recall, and f1-
score values for both sentiments (positive and negative) compared to Naive Bayes.
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1. Pendahuluan  
 

Kemajuan teknologi memberikan dampak besar bagi kehidupan masyarakat, termasuk teknologi 
Informasi. Perkembangan teknologi informasi kian menuntut dunia pendidikan untuk terus 
berinovasi dengan menciptakan konsep pembelajaran yang mengikuti kemajuan teknologi. 
Banyak aplikasi yang sudah mendukung pembelajaran jarak jauh, seperti E-Learning.  Aplikasi 
e-learning memberikan fleksibilitas kepada pengguna untuk belajar dimanapun dan kapanpun 
sesuai kebutuhan. Hingga saat ini, sudah banyak aplikasi E-learning yang berkembang di 
Indonesia, salah satunya Edlink. Pada dasarnya Edlink merupakan sebuah Manajemen Learning 
System (MLS) [1]. Edlink merupakan sebuah aplikasi platform komprehensif yang memfasilitasi 
berbagai kegiatan pendidikan, mulai dari mengakses materi pembelajaran hingga berkomunikasi 
dengan guru atau dosen. Pemberian tugas, kuis, video conference dan absensi perkuliahan juga 
dapat dilakukan langsung pada SEVIMA Edlink [2]. Terdapat beberapa aplikasi yang 
menyediakan layanan LMS seperti Google Classroom, Moodle, Edmodo, dan Schoology [3]. 
Dengan munculnya beragam aplikasi sejenis, pengguna lebih cermat dan teliti dalam memilih 
aplikasi sesuai kebutuhan mereka. Ulasan yang terdapat di platform unduhan aplikasi menjadi 
salah satu faktor yang mempengaruhi keputusan pengguna. Ulasan tersebut juga dapat 
digunakan sebagai acuan dalam mengevaluasi kualitas suatu aplikasi. Dalam melakukan 
evaluasi, ulasan tersebut diolah terlebih dahulu menggunakan teknik analisis sentimen. Ulasan 
dilabelkan menjadi 2 jenis yaitu positif dan negatif. Dari pelabelan tersebut dapat dijadikan acuan 
oleh developer dalam meningkatkan performa aplikasi. Setelah di labelkan, ulasan akan diproses 
dan menghasilkan nilai akurasi yang menjadi tolak ukur suatu teknik atau metode tersebut bagus 
untuk klasifikasi teks atau tidak. Penelitian terkait analisis sentimen pada aplikasi Edlink pernah 
dilakukan sebelumnya menggunakan metode SVM dengan pengujian confusion matrix [4]. Pada 
penelitian tersebut, penulis menggunakan dataset dari Google Play Store dari bulan Januari 
sampai Maret 2023. Hasil akurasi yang diperoleh yaitu 82,4%. Perbedaan penelitian ini dengan 
penelitian sebelumnya terletak pada metode dan data yang digunakan. Pada penelitian ini, 
penulis melakukan analisis sentimen menggunakan metode Support Vector Machine (SVM) dan 
Naive Bayes serta menggunakan data yang bersumber dari github dengan jumlah 1.000 lebih. 

mailto:1agungintan63@email.com
mailto:2ikg.suhartana@unud.ac.id


JNATIA Volume 3, Nomor 3, Mei 2025              p-ISSN: 2986-3929 
Jurnal Nasional Teknologi Informasi dan Aplikasinya  e-ISSN: 3032-1948 
 

576 

Hasil akhir dari penelitian ini yaitu tingkat persentase sentimen positif dan negatif ulasan Aplikasi 
Edlink yang dihasilkan dengan metode SVM dan Naive Bayes. Dari persentase tersebut juga 
dapat dilihat metode mana yang lebih baik dalam mengklasifikasikan data.  
 
2. Metode Penelitian 
 

2.1 Alur Penelitian  
 

 
 

Gambar 1. Alur Penelitian  
 

Tahap pertama yang dilakukan yaitu mencari dataset. Peneliti menggunakan dataset yang 
bersumber dari GitHub. Selanjutnya, dilakukan preprocessing untuk membersihkan dataset. 
Setelah preprocessing, dilakukan ekstraksi fitur. Lalu, dilakukan proses analisis sentimen dengan 
metode Support Vector Machine (SVM) dan Naive Bayes. Terakhir, dilakukan evaluasi dengan 
membandingkan hasil analisis kedua metode tersebut. 
 
2.2 Pengumpulan Data 
 
Data ulasan aplikasi Edlink diperoleh dari Github dengan jumlah 2014. Akan tetapi, tidak 
keseluruhan data digunakan oleh peneliti. Data dengan score 3 berjumlah 200 tidak digunakan 
dengan pertimbangan sebagai berikut : Datta dengan bintang 1 dan 2 dilabelkan negatif, data 
dengan bintang 3 dilabelkan netral, serta data dengan bintang 4 dan 5 dilabelkan positif. Data 
dengan label netral berjumlah jauh lebih sedikit dibandingkan data dengan label negatif dan positif 
sehingga menjadi tidak seimbang dan mengganggu akurasi. Ulasan dengan bintang 3 yang tidak 
digunakan berjumlah 200. Jadi, dataset yang di proses pada penelitian ini berjumlah 1814.  
 
2.3 Pelabelan 
 
Pelabelan dilakukan dengan ulasan dengan bintang 1 dan 2 dilabelkan negatif serta ulasan 
dengan bintang 4 dan 5 dilabelkan positif. Melalui proses pelabelan, diperoleh sentimen negatif 
sebanyak 807 ulasan dan sentimen positif sebanyak 1007 ulasan. 
 
2.4 Preprocessing 
 

 
 

Gambar 2. Alur Preprocessing 
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Tahap selanjutnya yaitu Preprocessing. Akan tetapi, sebelum masuk ke tahap preprocessing 
terdapat pengecekan missing value dan pelabelan terlebih dahulu. Pada data yang digunakan 
oleh penulis, missing value content yang akan diuji bernilai 0. Pelabelan dilakukan dengan 
melabelkan data menjadi sentimen positif dan negatif. Tahap preprocessing diterapkan untuk 
mengolah data mentah menjadi koleksi data yang siap digunakan [5]. Adapun tahapan-tahapan 
dari preprocessing diantaranya:  
 

a. Cleaning 
 Cleaning merupakan proses membersihkan data seperti menghilangkan tanda baca, 

emoticon maupun angka.  
 
b. Case Folding 
 Case folding yaitu tahap mengubah semua bentuk kata yang ada dalam dokumen menjadi 

lowercase. Tujuannya yaitu untuk memastikan bahwa setiap karakter dalam data 
direpresentasikan dalam format yang seragam yakni berupa huruf kecil. Selain itu, pada 
case folding juga dilakukan penghapusan emoji pada ulasan.  

 
c. Tokenizing 
 Tokenizing merupakan proses membagi data ulasan menjadi bagian-bagian yang lebih 

kecil. Tahap ini berfungsi sebagai pemecah kalimat berdasarkan tiap kata yang 
menyusunnya, yang disebut term atau token [6]. 

 
d. Formalisasi 
 Formalisasi adalah proses mengubah kata menjadi bentuk formal. Tahap ini bertujuan 

untuk mengoreksi kata yang disingkat atau diperpanjang agar sesuai dengan KBBI.  
 
e. Stopwords 
 Setelah formalisasi yaitu tahap stopwords. Tahap ini bertujuan untuk menghapus kata-kata 

yang kurang relevan atau tidak memiliki makna signifikan agar analisis sentimen dapat 
dilakukan dengan akurat. Contoh kata-kata yang dimaksud diantaranya : “atau”, “di”, 
“yang”, “dengan”.  

 
f. Stemming 
 Tahapan ini mengubah kata-kata berimbuhan pada setiap ulasan menjadi kata dasar. 

Stemming bertujuan untuk membersihkan suatu kata dari pengejaan yang kurang tepat [7]. 
 

2.5 Ekstraksi Fitur TF-IDF 
 
TF-IDF merupakan suatu metode pembobotan yang berguna di bidang text mining.  Ekstraksi 
fitur ini memberikan indikasi tentang signifikannya suatu kata dalam dokumen dari suatu corpus. 
Term Frequency (TF) menunjukkan frekuensi kemunculan suatu kata dalam sebuah dokumen, 
sedangkan Inverse Document Frequency (IDF) menyatakan kebalikan dari DF dan digunakan 
untuk menilai seberapa penting suatu kata dalam kumpulan dokumen [8]. Suatu kata t pada 
dokumen d, nilai TF-IDF dapat dihitung dengan persamaan berikut:  
 

  𝑇𝐹(𝑡, 𝑑) = (
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑘𝑒𝑚𝑢𝑛𝑐𝑢𝑙𝑎𝑛 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑡 𝑝𝑎𝑑𝑎 𝑑𝑜𝑘𝑢𝑚𝑒𝑛 𝑑

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑝𝑎𝑑𝑎 𝑑𝑜𝑘𝑢𝑚𝑒𝑛 𝑑
) (1) 

 

  𝐼𝐷𝐹(𝑡) = 𝑙𝑜𝑔 (
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑑𝑜𝑘𝑢𝑚𝑒𝑛

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑑𝑜𝑘𝑢𝑚𝑒𝑛 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑚𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛𝑑𝑢𝑛𝑔 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑡
)  (2) 

 
  𝑇𝐹 −  𝐼𝐷𝐹(𝑡, 𝑑) =  𝑇𝐹(𝑡, 𝑑) 𝑥 𝐼𝐷𝐹(𝑡)  (3) 

 
2.6 Support Vector Machine (SVM) 
 
Support vector machine (SVM) adalah metode machine learning yang bertujuan untuk 
menemukan hyperplane terbaik yang memisahkan dua buah kelas pada ruang input [9].  SVM 
memiliki pendekatan sangat kuat untuk memahami pola klasifikasi. Performa algoritma SVM 
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menjadi salah satu alasan banyaknya komunitas yang mendalami bidang machine learning 
tertarik untuk memahami dan meningkatkan SVM. 
 
2.7 Naive Bayes 
 
Algoritma Multinomial Naive Bayes merupakan salah satu metode pembelajaran probabilistik 
didasarkan pada teorema Bayes yang digunakan dalam Natural Language Processing (NLP) 
[10]. Konsep algoritma ini yaitu term frequency akan mengindikasikan seberapa sering suatu kata 
muncul dalam sebuah dokumen. Prediksi dengan teori Naive Bayes memiliki persamaan sebagai 
berikut:  
 

𝑃(𝐶) = (
𝑁𝑐

𝑁
)  (1) 

 
𝑁𝑐 menunjukkan jumlah kelas C pada seluruh dokumen. N adalah jumlah seluruh dokumen. 
Untuk menghitung probabilitas dari kata ke-n sebagai berikut:  
 

𝑃(𝑋𝑛|𝐶) = (
𝑁𝑥𝑛𝑐 + 𝑎

𝑁(𝐶) + 𝑉
)  (2) 

 
𝑁𝑥𝑛𝑐 menunjukkan jumlah term 𝑋𝑛 yang ditentukan dari keseluruhan data kelas C. 𝑁(𝐶) 
merupakan jumlah term dari keseluruhan data training pada kelas C. 𝑎 adalah parameter laplace 
smoothing. Terakhir, 𝑉 merupakan jumlah keseluruhan kata pada data training. Rumus 
multinomial Naive Bayes yang diantaranya:  

  (3) 
 
2.8 Evaluasi 
 
Evaluasi dilakukan untuk membandingkan hasil testing dari model yang digunakan. Nilai hasil 
klasifikasi model berupa akurasi, presisi, recall, dan f1-score memiliki persamaan sebagai berikut:  
 

𝑎𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 = (
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
)  (1) 

 

𝑝𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 = (
𝑇𝑃

𝑇𝑃 +  𝐹𝑃
)  (2) 

 

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = (
𝑇𝑃

𝑇𝑃 +  𝐹𝑁
)  (3) 

 

𝑓1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2𝑋 (
𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
)  (4) 

 
Keterangan:  
 
TP : Nilai True Positives  
TN : True Negatives  
FP : False Positives 
FN : False Negatives  
 
3. Hasil dan Pembahasan 
 
Penelitian ini mengambil data ulasan Edlink dari Github. Berikut tampilan data ulasan Edlink 
yang digunakan pada penelitian ini. 
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Gambar 3. Dataset Ulasan Edlink 
 

Sebelum melakukan preprocessing, penulis mengecek jumlah ulasan dengan bintang 3 terlebih 
dahulu. Apabila jumlah ulasan dengan bintang 3 seimbang dengan jumlah ulasan bintang 1+ 
bintang 2 dan jumlah ulasan bintang 4 + bintang 5. Maka data dilabelkan menjadi 3 jenis yaitu 
positif, negatif, dan netral. Jika tidak seimbang, maka ulasan dengan bintang 3 tidak digunakan 
untuk penelitian ini.  
 

  
 

Gambar 4. Ulasan Edlink dengan Bintang 3 
 
Dapat dilihat jumlah ulasan bintang 3 tergolong sedikit dari 2014 ulasan. Oleh sebab itu, ulasan 
dengan bintang 3 dihapus sebelum masuk ke tahapan pelabelan dan preprocessing.  
 

 
 

Gambar 5. Ulasan Bintang 3 Dihapus 
 
Selanjutnya, dilakukan pelabelan yang mana ulasan bintang/skor 1 dan 2 dilabelkan dengan 
sentimen negative. Ulasan dengan bintang/skor 4 dan 5 dilabelkan dengan sentimen positive. 
 
3.1. Preprocessing 
 
Sebelum data digunakan dalam model, data harus melewati proses preprocessing terlebih 
dahulu. Tahapan dan hasil dari preprocessing dapat dilihat pada tabel 1.  
 

Tabel 1. Tahap preprocessing 
 

Langkah 
Preprocessing 

Teks 

Kondisi awal Apk ini sangat membantu para maha siswa stikes panti rapih Yogyakarta 

untuk memgakses materi mata kuliah dan masih banyak lagi                      

Cleaning Apk ini sangat membantu para maha siswa stikes panti rapih Yogyakarta 
untuk memgakses materi mata kuliah dan masih banyak lagi 

Case Folding apk ini sangat membantu para maha siswa stikes panti rapih yogyakarta untuk 
memgakses materi mata kuliah dan masih banyak lagi 
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Langkah 
Preprocessing 

Teks 

Tokenizing ['apk', 'ini', 'sangat', 'membantu', 'para', 'maha', 'siswa', 'stikes', 'panti', 'rapih', 
'yogyakarta', 'untuk', 'memgakses', 'materi', 'mata', 'kuliah', 'dan', 'masih', 
'banyak', 'lagi'] 

Formalisasi ['aplikasi', 'ini', 'sangat', 'membantu', 'para', 'maha', 'siswa', 'stikes', 'panti', 
'rapih', 'yogyakarta', 'untuk', 'memgakses', 'materi', 'mata', 'kuliah', 'dan', 
'masih', 'banyak', 'lagi'] 

Stopwords ['aplikasi', 'membantu', 'maha', 'siswa', 'stikes', 'panti', 'rapih', 'yogyakarta', 
'memgakses', 'materi', 'mata', 'kuliah'] 

Stemming ['aplikasi', 'bantu', 'maha', 'siswa', 'stikes', 'panti', 'rapih', 'yogyakarta', 
'memgakses', 'materi', 'mata', 'kuliah'] 

 
Tahapan ini menggunakan bahasa pemrograman Python dengan library NLTK untuk melakukan 
case folding, tokenizing dan stopwords serta library Sastrawi untuk tahapan stemming. Untuk 
tahapan formalisasi, penulis menggunakan kumpulan slang words dalam format txt. Setelah 
tahapan preprocessing, berikut tampilan word cloud dari ulasan Edlink. 
 

 
 

Gambar 6. Word Cloud 
 
3.2. TF-IDF 
 
Proses ekstraksi fitur pada dataset dilakukan setelah preprocessing. Hasil dari ekstraksi fitur ini 
akan menjadi bahan untuk analisis sentimen.  
 

 
 

Gambar 7. Hasil TF-IDF 
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3.3. Klasifikasi  
 
Setelah melewati preprocessing dan ekstraksi fitur TF-IDF, data akan diklasifikasikan dengan 
metode sebagai berikut:  
 
a. SVM 
 
Model SVM pada penelitian ini dibangun menggunakan library sklearn dan tabulate dalam 
bahasa Python. Klasifikasi SVM menggunakan parameter C, gamma, dan kernel. Parameter C 
yang digunakan yaitu 0.1, 1, 10, 100. Parameter gamma yang digunakan yaitu 1, 0.1, 0.01, 0.001. 
Parameter kernel yang digunakan yaitu rbf, linear, poly dan sigmoid.  Proses analisis 
menggunakan SVM ini dilakukan dengan mengkonversi teks menjadi vector data.  
 

 
 

Gambar 8. Hasil Akurasi SVM 
 

Pada gambar dapat dilihat hasil akurasi dengan model machine learning SVM. Accuracy yang 
diperoleh yaitu 0.898072 atau 0.9 serta parameter terbaik diantaranya : C = 10, gamma=0.01, 
kernel = rbf.  

 
b. Naive Bayes 
 
Model Naive Bayes dengan tipe Multinomial dibangun menggunakan library sklearn dalam 
bahasa Python. Model dilatih dengan menggunakan data training yang telah diekstraksi fitur 
sebelumnya. Lalu, evaluasi dilakukan menggunakan data testing. 
 

 
 

Gambar 9. Hasil Akurasi Naive Bayes 
 
3.4. Evaluasi 
 
Tahap terakhir yaitu evaluasi model klasifikasi SVM dan Naive Bayes. Tahapan evaluasi ini 
menunjukkan model mana yang memiliki performa lebih baik dalam klasifikasi teks.  
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Gambar 10. Evaluasi SVM dan Naive Bayes 
 
Model SVM dan Naive Bayes memiliki performa yang baik dalam klasifikasi teks. Nilai precision, 
recall, f1-score dan accuracy dari kedua model diatas 80%. Secara keseluruhan, hasil klasifikasi 
model Naive Bayes lebih kecil dari SVM.  
 
4. Kesimpulan 
 
Kesimpulan yang diperoleh yaitu model klasifikasi Support Vector Machine (SVM) memiliki 
performa yang lebih baik dibandingkan model klasifikasi Naive Bayes untuk analisis sentimen. 
Dari 1814 data ulasan Edlink dengan 1007 sentimen positive dan 807 sentimen negative, Model 
SVM memberikan nilai precision, recall, f1-score untuk sentimen negative secara berturut-turut 
87%, 90%, dan 89%. Sedangkan nilai precision, recall, f1-score untuk sentimen positive secara 
berturut-turut 92%, 90%, dan 91%. Nilai accuracy dari model SVM yaitu 90%. Sedangkan model 
Naive Bayes memberikan nilai precision, recall, f1-score untuk sentimen negative secara 
berturut-turut 87%, 86%, dan 87%. Sedangkan nilai precision, recall, f1-score untuk sentimen 
positive secara berturut-turut 89%, 90%, dan 89%. Nilai accuracy dari model Naive Bayes yaitu 
88%.  
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