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Abstrak

Kemajuan teknologi khususnya teknologi internet dan media sosial telah memungkinkan
masyarakat di seluruh negeri untuk terhubung dan berinteraksi satu sama lain. Dalam konteks
ini, Instagram menjadi platform yang populer bagi para content creator untuk berbagi karya
mereka. Dalam upaya untuk bersaing dengan platform lain, Instagram meluncurkan aplikasi
yang terintegrasi bernama Threads, yang memiliki beberapa fitur mirip dengan Twitter.
Threads memungkinkan pengguna untuk berbagi unggahan berbasis teks dan menyediakan
berbagai fitur lainnya. Untuk meningkatkan kualitas aplikasi ini, pengembang perlu memeriksa
komentar pengguna. Namun, jumlah komentar yang masuk sangat banyak sehingga
pemeriksaan manual tidak efisien. Oleh karena itu, diperlukan aplikasi otomatis yang dapat
mengkategorikan komentar dan menganalisis sentimen pengguna. Dengan menggunakan teknik
text mining untuk analisis sentimen, pengembang dapat dengan mudah memilah komentar
menjadi positif dan negatif. Multinomial Naive Bayes dipilih karena dirancang khusus untuk
data frekuensi kemunculan, seperti dalam analisis teks. Diharapkan bahwa aplikasi ini dapat
membantu pengembang dalam meningkatkan kualitas aplikasi yang dihasilkan. Dari hasil
penelitian ini didapatkan akurasi sebesar 76%, sudah cukup baik dan sangat memungkinkan
untuk dikembangkan sehingga diperoleh hasil yang lebih baik.

Kata kunci: Threads, Multinomial Naive Bayes, Analisis Sentimen
Abstract

[Sentiment Analysis of User Comments in the Threads Application on Google Play Store
Using Multinomial Naive Bayes] The advancement of technology, especially internet and
social media technology, has enabled people across the country to connect and interact with
each other. In this context, Instagram has become a popular platform for content creators to
share their work. In an effort to compete with other platforms, Instagram launched an
integrated app called Threads, which shares some features similar to Twitter. Threads allows
users to share text-based posts and provides various other features. To enhance the quality of
this application, developers need to review user comments. However, the influx of comments is
substantial, making manual review inefficient. Therefore, an automated application is required
to categorize comments and analyze user sentiment. By utilizing text mining techniques for
sentiment analysis, developers can easily sort comments into positive and negative categories.
Multinomial Naive Bayes was chosen as it's specifically designed for data with frequency
occurrences, such as in text analysis. It is expected that this application can assist developers in
improving the quality of the generated app. From the results of this study, an accuracy of 76%
was achieved, which is good and offers potential for further development to attain better results.

Keywords: Threads, Multinomial Naive Bayes, Sentiment Analysis



mailto:60200120017@uin-alauddin.ac.id
mailto:muhammad.akbar@uin-alauddin.ac.id
mailto:muhammad.akbar@uin-alauddin.ac.id

l JDURNRL OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE AND DRTA SCIENCE

p-ISSN: 2746-9204
e-ISSN: 2746-9190
Volume 3, No. 2, 2023

1. PENDAHULUAN

Dalam era digital yang semakin
berkembang, platform media sosial telah
menjadi tempat utama bagi individu untuk
berbagi pandangan, pengalaman, dan opini
mereka tentang berbagai topik. Media sosial
telah menjadi fenomena global yang
mengubah  cara  orang  berinteraksi,
berkomunikasi, dan mengakses informasi. Di
Indonesia, pertumbuhan penggunaan media
sosial telah mencapai tingkat yang signifikan
dalam dekade terakhir. Sebagai negara
dengan populasi yang besar dan semakin
terhubung  secara  digital,  Indonesia
menyajikan konteks yang menarik untuk
memahami  bagaimana media  sosial
mempengaruhi masyarakat, budaya, dan
perilaku.

Menurut laporan “Indonesian Digital
Report 2022 oleh Hootsuite (We are Social)
menyatakan bahwa pengguna media sosial
aktif di Indonesia pada tahun 2022 sebesar
191.4 juta atau 68.9% dari total populasi
penduduk, meningkat 12.6% dari tahun
sebelumnya. Sumber data yang begitu besar
atau dikenal dengan istilah Big Data tidak
berarti selalu informatif. Ukuran dan
pertambahan informasi yang melebihi
kapasitas ~ pembuat  keputusan  dalam
memprosesnya (Kovach & Rosenstiel, 2011)
justru menjadi hambatan dalam bertindak
dan merusak kualitas proses pengambilan
keputusan.

Salah satu platform terbaru yang
cukup populer di kalangan pengguna muda
adalah Threads yang diluncurkan oleh
Instagram. Pimpinan Meta, Mark Zuckerberg
mengatakan bahwa aplikasi Threads yang
baru diluncurkan tersebut bertujuan untuk

mengungguli ~ Twitter. ~ Threads  juga
memungkinkan pengguna untuk
memposting hingga 500 karakter, dan

memiliki banyak fitur mirip Twitter (D. V.
Putsanra, 2023). Secara garis besar, Threads
mirip

seperti Twitter yang fungsinya

mewadahi pengguna untuk membagikan
unggahan berbasis teks. Namun tampilan dan
fitur threads sedikit berbeda dari Twitter,
meski beberapa fungsinya ada yang mirip.
Threads punya beberapa fitur seperti melihat
profil, mengecek mention, dan lainnya (Anez,
2023).

Dalam konteks ini, analisis sentimen
terhadap  aplikasi  Threads  memiliki
signifikansi yang penting dalam berbagai
aspek bisnis dan pengembangan produk.
Analisis sentimen membantu pengembang
dan perusahaan memahami bagaimana
pengguna benar-benar merasakan dan
merespons produk mereka. Ini memberikan
pandangan  yang  mendalam  tentang
bagaimana produk Threads diadopsi oleh
pengguna, apakah mereka merasa puas atau
tidak puas, serta apa yang membuat mereka
senang  atau  tidak  senang  dalam
menggunakan aplikasi tersebut. Analisis
sentimen juga dapat membantu dalam
pengambilan keputusan bisnis yang lebih
baik.  Informasi  mengenai  sentimen
pengguna dapat digunakan untuk merancang
strategi  bisnis  yang  lebih  baik,
mengalokasikan sumber daya dengan lebih
efektif, serta merencanakan langkah-langkah
pengembangan produk berdasarkan
preferensi dan harapan pengguna.

Analisis sentimen melibatkan
pemrosesan bahasa alami dan statistik
komputasional untuk mengklasifikasikan
teks atau data berdasarkan polaritas
emosional seperti positif, negatif, atau netral.
Multinomial Naive Bayes adalah salah satu
metode yang umum digunakan dalam
analisis sentimen karena kinerja baiknya
dalam klasifikasi teks. Dalam konteks
aplikasi ~ Threads,  analisis  sentimen
menggunakan Multinomial Naive Bayes
dapat memberikan wawasan mendalam
tentang bagaimana pengguna merasakan
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berbagai fitur, topik, atau percakapan yang
ada dalam aplikasi tersebut.

Meskipun metode Multinomial Naive
Bayes telah terbukti efektif dalam banyak
kasus analisis sentimen pada komentar
terkait suatu produk digital (Hadaina &
Budiyanto, 2022), ada tantangan dalam
mengaplikasikannya pada konteks aplikasi
Threads. Variasi bahasa, penggunaan slang,
serta konteks khusus dalam percakapan di
Threads adalah beberapa faktor yang harus
dipertimbangkan. Oleh karena itu, penelitian
ini  bertuyjuan untuk menerapkan dan
mengevaluasi kinerja Multinomial Naive
Bayes dalam analisis sentimen pengguna
aplikasi Threads dengan mempertimbangkan
kompleksitas bahasa dan konteks percakapan
di dalamnya.

2. METODE
2.1 Data

Dataset dikumpulkan melalui proses
crawling dengan menggunakan /ibrary yang
tersedia pada bahasa pemrograman python
menggunakan Google Colab yang hasil
akhirnya terdiri dari dua atribut yaitu atribut
content dan class. Dataset tersebut berisi
ulasan komentar pengguna aplikasi Threads
yang ada pada Google Play Store yang terdiri
dari 300 record. Pada atribut class berisi
kategori positif dan negatif yang kemudian
disimpan dalam format .csv.

2.2 Text Mining
Text Mining didefinisikan sebagai

ekstraksi  non-trivial  dari  informasi
tersembunyi, yang sebelumnya tidak
diketahui, dan berpotensi berguna dari

(sejumlah besar) data tekstual (Waegel,
2006). Text Mining merupakan bidang baru
yang mencoba mengekstrak informasi yang
bermakna dari teks bahasa alami. Dapat
didefinisikan pula sebagai proses
menganalisis teks untuk mengekstrak

informasi yang berguna untuk tujuan tertentu.

Dibandingkan dengan jenis data yang
disimpan dalam database, teks memiliki

karakteristik tidak terstruktur, ambigu, dan
sulit untuk diproses. Namun demikian, pada
masa modern saat ini, teks adalah cara paling
komunal untuk pertukaran informasi secara
formal. Text mining biasanya berkaitan
dengan teks berupa komunikasi informasi
aktual atau pendapat, dan rangsangan untuk
mencoba mengekstrak informasi dari teks
tersebut secara otomatis.

Text Mining serupa dengan data
mining, kecuali bahwa tools data mining
(Navathe, 2000) hanya dirancang untuk
menangani data terstruktur dari database,
sedangkan tools text mining juga dapat
bekerja dengan kumpulan data tidak
terstruktur atau semi-terstruktur seperti email,
dokumen teks, dan file HTML, dll. Sehingga
text mining adalah dianggap solusi yang jauh
lebih baik.

2.3 Analisis Sentimen

Analisis sentimen adalah sebuah
teknik atau cara yang digunakan untuk
mengidentifikasi bagaimana sebuah sentimen

diekspresikan ~ menggunakan teks dan
bagaimana sentimen tersebut  bisa
dikategorikan  sebagai sentimen  positif

maupun sentimen negatif (Nasukawa, 2003).
Analisis sentimen merupakan sebuah proses
untuk menentukan sentimen atau opini dari
seseorang yang diwujudkan dalam bentuk
teks dan bisa dikategorikan sebagai sentimen
positif atau negatif (Nurrun, 2016).

Menurut Liu, analisis sentimen
adalah penambangan opini, adalah bidang
studi yang menganalisis pendapat orang,
sentimen, evaluasi, penilaian, sikap, dan
emosi terhadap entitas seperti produk,
layanan, organisasi, individu, isu, peristiwa,
topik, dan atributnya (Liu, 2012).

Sebuah alat bantu penambangan opini
merupakan pemrosesan sekumpulan hasil
pencarian  dari  suatu  item  yang
diberikan,menghasilkan satu daftar atribut
produk (misal kualitas, fitur, dan lain-lain)
dan menghitung agregasi dari opini dari
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masing-masing atribut tersebut
sedang, tinggi)(Dave, 2003).

Tugas dasar analisis sentimen adalah
mengelompokkan polaritas teks yang ada
dalam dokumen, kalimat, atau opini.
Polaritas berarti apakah teks suatu dokumen,
kalimat, atau opini memiliki sisi positif atau
negatif (Wahyudi, 2021). Oleh karena itu,
penelitian ini bertujuan untuk menganalisis
penilaian pengguna terhadap aplikasi
Threads pada Google Play menggunakan
metode  klasifikasi  dengan  algoritma
Multinomial Naive Bayes.

(rendah,

2.4 Multinomial Naive Bayes

Salah satu metode klasifikasi yang
sederhana tetapi memiliki akurasi yang
cukup tinggi yakni Naive Bayes. Naive
Bayes merupakan metode yang bekerja
sangat baik dan efektif dan efisien dibanding
dengan metode klasifikasi lain. Metode
Naive Bayes menunjukkan akurasi dan
kecepatan yang tinggi jika
diimplementasikan pada basis data yang
besar. Metode ini sering digunakan dalam
menyelesaikan masalah dalam machine
learning karena memiliki akurasi yang tinggi
dengan perhitungan sederhana (Rish, 2006).

Salah satu model Naive Bayes yang
sering digunakan dalam klasifikasi teks
adalah Multinomial Naive Bayes
(MultinomialNB) (Manning, 2008).
Pengklasifikasian kelas dari suatu dokumen
pada Multinomial Naive Bayes tidak hanya
ditentukan berdasarkan jumlah kata yang
terdapat pada dokumen tersebut tetapi juga
ditentukan oleh frekuensi kemunculan kata
tersebut. Secara umum, Multinomial Naive
Bayes memiliki kinerja yang lebih baik
dibandingkan ~ Naive Bayes dalam
pengklasifikasian dokumen terutama pada
jumlah data yang besar (Rahman, 2017),
(Nastiti, 2019).

2.5 Metodologi Penelitian

Tahapan penelitian yang lebih rinci
berdasarkan Gambar.l maka bisa dijelaskan
sebagai berikut :

1. Identifikasi Masalah
Mengamati dan  menemukan
permasalahan yang terjadi pada aplikasi
Threads dilihat dari komentar pengguna
aplikasi Google Playstore.
2. Pengumpulan Data
Penelitian ini menggunakan data
review Google Play Store pada aplikasi
Threads sebanyak 300 data sentimen.
Data tersebut didapatkan dari laman
review Google Play Store, kemudian
diolah menggunakan Google Collab
agar data dapat diolah ke tahap
selanjutnya.
3. Preprocessing Data
Preprocessing merupakan salah
satu tahapan yang penting untuk data
pada proses mining. Tujuan dari
preprocessing adalah mengubah data ke
dalam format yang mudah dipahami dan
juga mengatur format data agar lebih
baik. Ada beberapa tahapan yang dilalui
pada proses preprocessing diantaranya:
a) Cleaning. digunakan untuk
menghapus beberapa karakter yang
bukan termasuk dari huruf abjad.

Contohnya menghapus emoticon,
menghapus karakter angka,
hastag(#), mention (@), dan

menghapus URL dan link yang ada
pada komentar.

b) Filtering yaitu pembuangan kata-
kata tidak penting dari hasil token.
Selain juga dilakukan penghapusan
tanda baca stopword.

¢) Stemming yaitu merubah kata dasar
dari kata yang berimbuhan.

d) Tokenizing yaitu  memisahkan
dokumen menjadi potongan kata

4. Split Data
Data akan dipisahkan menjadi 2
bagian yaitu: data training dan data
testing. Dimana data training lebih
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besar  dibandingkan
testing yaitu 80:20.
Analyze Results

Dalam tahap ini, dilakukan
proses modeling menggunakan
algoritma Multinomial Naive Bayes
yang kemudian  diimplementasikan
kedalam data testing. Sehingga, dapat
menghasilkan nilai evaluasi prediksi dan
akurasi dari proses modeling analisis
sentimen.

Berikut adalah gambar dari
tahapan penelitian yang digunakan.

dengan data

+

Identify Cleaning
problems |
J' Stemming
Data Collection |
l Filtering
Preprocessing |
Tokenizing

Data Training
Split Data { l
Data Testing
Build Naive Bayes
=

Model
Analyze Results ——————— l

Testing

|

<« "Sentiment Prediction
Accuracy Evaluation”

Gambar 1. Tahapan Penelitian

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Scrapping Data

Proses Scrapping Data merupakan
proses pengumpulan data dari aplikasi
Thread.

e

Gambar 2. Scrapping Data

Pada gambar diatas dapat dilihat hasil
proses scrapping dengan menampilkan
beberapa atribut seperti reviewld,
username, userlmage, content, score,
thumbsUpCount, reviewCreatedVersion,

replyContent, repliedAt, appVersion..
Dari data yang telah didapatkan, hanya
atribut content yang  akan diproses

selanjutnya.
content
0 Berguna banget sih ini, bikin orang lain tau k...
1 Keren sih, Dm dan story terpisah dari Instagra...
2 Bagus

3 manusia rasa sosial agar punya teman dan kasih...

4 Add "reply" on chat just like Direct Message

Gambar 3. Content Atribut

3.2 Labeling Data

Pada proses ini, dilakukan proses
labeling secara manual yakni
memberikan label positif dan negatif
terhadap atribut content berdasarkan
komentar yang ada. Berikut merupakan
proses labeling.

{'content': 'Bagus bangat', 'class': 'positif'},
{'content": 'buset pas diperbaruin ko jdi jelek ya', 'class': 'negatif'},
{'content": ‘Aplikasi ini jelek banget', 'class’: 'negatif'},

{'content": "Jelek', 'class': 'negatif'},

{'content": 'aplikasi ini sangat mudah dan cepat untuk melakukan', 'class': 'positif'},

{'content": 'Bagus banget aplikasinya', 'class': 'positif'},

Gambar 4. Labeling data

Kemudian tampilkan data yang telah

dilakukan label tersebut.

content class

0 Berguna banget sih ini, bikin orang lain tau k. positif
1 Keren sih, Dm dan story terpisah dari Instagra...  positif
2 Bagus  positif
3 manusia rasa sosial agar punya teman dan kasih...  positif
4 "Add "reply™ on chat just like Direct Message"  positif
295 Aplikasi tsb hendak kami pergunakan ,semoga baik  positif
296 Seperti Messenger milik Facebook.... Bagus ap. positif
297 Buka pesan DM, suka force close sendiridant... Negatif
298 Lumayan Negatif

299 ANOTHER "PATH" NEW VERSION. GOOD JOB FACEBOOK positif

300 rows x 2 columns

Gambar 5. Hasil labeling data

3.3 Data Cleaning

Pada proses ini dilakukan
pembersihan data yanki melakukan
penghapusan data duplikat, emoji,
karakter spesial, angka, kata yang
berulang, kata yang terdiri dari 3 huruf
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dan spasi yang berlebih serta melakukan
case folding pada atribut content.

BagusssssssS55S555555555SS
saya kasih bintang ...

bagusssssss555555555555555
kasih bintang

Apfikasiyehagts banget% aplikasi nya bagus banget

Bagussss bagussss

Gambar 6. Data cleaning

Selanjutnya melakukan normalisasi
kata yakni proses mengubah kata — kata
ke dalam bentuk standar atau bentuk
yang seragam agar lebih mudah untuk
dibandingkan, dianalisis, atau diproses.

content class clean_review normalization

Bagussss  positif bagussss bagussss

Mantul  positif mantul mantap betul

Suka positif suka suka

Gambar 7. Normalisasi

3.4 Teks Preprocessing
Pada Teks Processing ini terdapat
beberapa tahapan didalamnya. Adapun
tahapan tersebut sebagai berikut.
a) Tokenizing
Tokenizing adalah proses
mengubah teks menjadi token/unit
lebih kecil, seperti kata — kata atau
frasa,  dengan  menghilangkan
karakter — karakter seperti spasi atau
tanda baca sebagai pemisah.
b) Stopword Removal
Stopword removal adalah
proses menghapus kata — kata yang
tidak penting atau kata yang tidak
memberikan kontribusi signifikan
pada analisis teks. Misalnya, kata

“juga”, “dan”, “yang”, dan
sebagainya.
¢) Stemming

Stemming adalah  proses

mengubah kata — kata menjadi

bentuk dasar atau kata dasar dengan
menghilangkan afiks atau akhiran
kata.
Adapun hasil dari ketiga proses diatas
adalah sebagai berikut.

content class clean_review rormalization tokenizing stopword_removed  stemming
guna

Berguna banget

banget sih
ini,bikin positif  bikin oranglain  bikin orang lain

orang lain kitalagin kita lagi buat...
tauk.

[bergunz,
banget, bikin, bikin orang
orang, lain, cuman liat
kita, la gasemua
nge..

Gambar 8. Teks preprocessing

3.5 Visualisasi Label
Selanjutnya, dilakukan visualisasi
label terhadap data yang telah diproses
sebelumnya. Adapun hasil perbandingan
dari analisis sentimen positif dan negatif
dapat dilihat pada gambar berikut.

bergunabanget  bergura banget [berguna, banget,

bikin, orang, cuman,
diliat,.

Perbandingan Sentimen Positif dan Negatif

Gambar 9. Visualisasi label

3.6 Worldcloud Hasil Sentimen

Word cloud adalah visualisasi yang
menampilkan kata — kata dari teks yang
diberikan, dengan ukuran font yang lebih
besar untuk kata — kata yang sering
muncul dalam teks. Hal ini dapat
membantu  pengembang memperoleh
insight hal-hal atau fitur apa saja yang
dianggap sudah baik maupun yang masih
buruk dan perlu perbaikan. Adapun
visualisasi untuk Worldcloud positif dan
negatif dapat dilihat pada gambar berikut.

.I'"| didan-22

apk

kasih

A pisn AT 20 suka
Gambar 10. Worldcloud label positif
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815 e 3.5
A DISJ

e

filternyasy sv
Gambar 11. Worldcloud label negatif

3.7 Build Model

MultinomialNB bekerja dengan
menghitung probabilitas kemunculan
kata — kata dalam teks yakni positif atau
negatif. Model MultinomialNB akan
melatih probabilitas distribusi
multinomial untuk setiap kata dalam
setiap kelas sentimen berdasarkan pada
dataset training.

Berikut merupakan hasil akurasi dari
model yang telah dibangun dengan
algoritma MultinomialNB.

MultinomialNB Accuracy: ©.7627118644067796
MultinomialNB Precision: @.6956521739138435
MultinomialNB Recall: 8.69565217391308435
MultinomialNB f1 score: ©.6956521739130435
confusion_matrix:

[[16 7]

[ 7 29]]

precision recall fil-score support
negatif a.7a e.7e e.7e 23

positif 8.81 0.81 6.81 36
accuracy .76 59

macro avg 8.75 0.75 0.75 58
weighted avg 9.76 8.76 8.76 59

Gambar 12. Akurasi Model

3.8 Evaluasi

Confusion matrix merupakan matriks
yang menyimpan informasi untuk
mengetahui performa dari model yang
digunakan dan digunakan sebagai acuan
dari performa klasifikasi dari algoritma
yang digunakan pada tahap evaluasi
(Oriza, 2021).

Tabel 1. Confusion Matrix

Predicted Values
Positive (0) | Negative (1)
Actual Positive (0) TP FP
Values  ["Negative (1) FN TN

4.

Confusion Matrix adalah  sumber
informasi apakah model yang digunakan
berkinerja baik atau tidak. Hal ini bisa
dilihat dari nilai yang dari variabel TP
(True Positive) dan variabel TN (True
Negative) menunjukkan total prediksi

benar yang dibuat oleh model.
Sedangkan nilai variabel FP (False
Positive) dan variabel FN (False
Negative) menunjukkan total prediksi
salah yang dibuat oleh model.
Penghitungan kinerja model dapat

dilakukan dengan menghitung nilai
accuracy, precision, recall, dan F1-Score
berdasarkan rumus yang terlihat pada
persamaan (1), 2), (3) dan (4)

TP+TN
Accuracy = — (D)
TP+FP+TN+FN
i : ‘TR
Precission = (2)
TP+FP
TP )
Recall = (3)
TP+FN
2 XPrecission xRecall
F1 — Score = — 4)
Precission+Recall
Accuracy merupakan rasio prediksi

Benar (positif dan negatif) dengan
keseluruhan data. Precission merupakan
rasio prediksi benar positif dibandingkan
dengan keseluruhan hasil yang diprediksi
positf. Recall merupakan rasio prediksi
benar positif dibandingkan dengan
keseluruhan data yang benar positif.
Sedangkan F1  Score  merupakan
perbandingan rata-rata presisi dan recall
yang dibobotkan.

KESIMPULAN

Analisis  sentimen  menggunakan
metode Multinomial Naive Bayes sangat
bergantung pada kualitas data pelatihan,
representasi fitur yang digunakan, dan
keakuratan model yang dilatih. Evaluasi

yang baik terhadap model
MultinomialNB  juga penting untuk
memastikan ~ bahwa  model  dapat
mengklasifikasikan  sentimen dengan

akurasi yang memadai. Oleh karena itu,
penting untuk menguji dan memvalidasi
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[1]

[2]

[3]

[4]

[3]

model menggunakan set pengujian yang
independen untuk mendapatkan
kesimpulan yang lebih dapat diandalkan.

Dari hasil pengujian didapatkan,
ketika data dibagi 80 untuk data train dan
20 untuk data festing, akurasi yang
didapatkan dari model yang dibangun
yaitu 76%. Selain itu, untuk evaluasi
precision, recall, fl-score dan support
didapatkan bahwa nilai evaluasi pada
class positif yaitu sebesar 81% lebih
besar dibandingkan hasil evaluasi pada
class negatif yaitu sebesar 70% yang
dalam pengimplementasiannya dapat
dianggap relatif sudah cukup baik namun
masih sangat memungkinkan untuk
dilakukan perbaikan, baik dari segi
preprocessing data maupun pemilihan
algoritma yang lebih sesuai dengan
karakteristik data.
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