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BAB 4 

HASIL PENELITIAN 

4.1 RINGKASAN HASIL PENELITIAN 

Bab ini menyajikan hasil prediksi sentimen ulasan produk Maula Hijab di 

Tokopedia menggunakan metode Naïve Bayes. Data ulasan diperoleh melalui 

studi pustaka dan teknik web scraping. 

4.2 HASIL PENELITIAN 

Selama periode 9 Mei hingga 6 Juni 2024, data ulasan pelanggan Maula 

Hijab dikumpulkan dari Tokopedia.com/hijabmaula.  Data yang mencakup 

periode 6 bulan di tahun 2024 ini akan dianalisis untuk memahami sentimen 

pelanggan terhadap produk Maula Hijab. 

1. Hasil Pengumpulan Data 

Dengan pengambilan data melalui metode Studi Pustaka dan web 

scraping, penelitian ini berhasil memperoleh data yang diperlukan dengan 

cepat. Hasil dari pengumpulan data tersebut telah disajikan dalam gambar 

4.1 

 

 

Gambar 4.1 Hasil Pengumpulan Data. 
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2. Web Scraping 

Proses pengumpulan data ini menggunakan Jupyter notebook dan 

Bahasa pemrograman Python untuk melakukan pengumpulan data pada 

website Tokopedia. Proses ini dilakukan dengan cara memasang library 

Selenium dan  fitur web driver yang tersedia pada Microsoft Edge. Data 

yang akan di ambil dalam proses ini yaitu, Ulasan dan Rating dari 

pelanggan. Berikut penjelasaan script yang telah di buat. 

 

 

Gambar 4.2 Scraping Tokopedia. 

 

Pada Gambar 4.2, fungsi ‘from’ dan ‘import’ digunakan untuk 

memanggil perpustakaan yang diperlukan dalam proses pengambilan data 

(scraping). Fungsi Selenium dan Edge Driver memungkinkan 

pengendalian browser secara otomatis—seperti membuka halaman web, 

mengisi formulir, mengklik tombol, dan lain sebagainya. Fungsi import 

csv ialah untuk setelah berhasil melakukan pengambilan data dari 

Tokopedia Maula Hijab file hasil scraping tersebut akan otomatis 

tersimpan dalam format csv. 

Fungsi ‘def init_driver()’: diaktifkan saat program dijalankan dan akan 

membuka tampilan layar sesuai dengan ukuran yang diinginkan. ‘Ulasan 
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selector’ dan ‘rating selector’ merupakan data CSS yang digunakan untuk 

mengambil data dari halaman website Tokopedia Maula Hijab . 

 

 

Gambar 4.3 Scraping Tokopedia. 

Pada tangkapan gambar 4.3 ini fungsi penggunaan try:, While True: 

untuk saat program di jalankan memberikan jeda random antara 5 sampai 

10 detik untuk menampilkan website tersebut. Fungsi try dan except 

adalah untuk menangani kemungkinan terjadinya error saat menjalankan 

Selenium, seperti halaman gagal dimuat atau ulasan yang  tidak ditemukan. 
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3. Hasil Web Scraping 

 

 

Gambar 4.4 Web scraping. 

Gambar  4.3 menunjukkan proses scraping data ulasan terbaru 

pada produk Maula Hijab di Tokopedia. Sebanyak 495 data ulasan 

berhasil dikumpulkan dan akan digunakan sebagai dasar analisis 

sentimen untuk mengukur tingkat kepuasan pelanggan. 

 

4.  Preprocessing Teks 

 

 

Gambar 4.5 Cleaning teks. 
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Dalam proses ini sebelum melakukan preprocessing teks kita harus 

melakukan pembersihan data. Pada proses ini ditambahkan fungsi 

seperti normalisasi kata yang di singkat dan menjadikan teks aslinya 

menurut kbbi, menghapus tanda baca dan menghapus nomor. Fungsi ini 

di lakukan agar data mudah untuk di olah.  Berikut tahapan proses 

Preprocessing teks: 

a. Case Folding. 

 

 

Gambar 4.6 Case Folding. 

Proses pertama dalam preprocessing teks ialah case folding. Fungsi 

kode di atas untuk menambahkan kolom baru dalam file excel 

Bernama case folding dan  mengganti teks  huruf besar menjadi 

huruf kecil semua. 
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b. Tokenisasi 

 

 

Gambar 4.7 Tokenisasi. 

Pada tangkapan gambar  4.7 Fungsi kode ini menambahkan satu 

kolom baru yaitu Tokenize, selanjutnya di isi data pada case 

folding di setiap kalimat di tambahkan kolom baru yaitu 

berdasarkan kata  pertoken. 

c. Stopword 

 

 

        Gambar 4.8 Stopword. 
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Selanjutnya, Stopword. Tangkapan gambar  4.8 diatas program 

tersebut berfungsi menambahkan  kolom baru dan  menghapuskan 

kata yang tidak memiliki arti seperti “dan”, “di” dan seterusnya. 

d. Stemming 

 

 

Gambar 4.9 Stemming. 

Tangkapan gambar 4.9 diatas program tersebut berfungsi 

menambahkan  kolom baru dan  mengganti kata menjadi kata 

dasarnya. Setelah Pengolahan data tersebut akan di simpan dalam 

format Microsoft Excel. 
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5. Hasil Preprocessing Teks 

Setelah melalui tahapan pengolahan data teks atau preprocessing teks, 

data ulasan akan terlihat seperti pada gambar di bawah ini. Kata-kata 

seperti tanda baca dan angka pada teks diubah menjadi bentuk dasar 

kata. 

 

 

Gambar 4.10 Hasil Preprocesing teks. 

Pada gambar 4.5 setelah tahapan preprocessing selesai, output hasil file 

siap digunakan untuk analisis atau pemodelan lebih lanjut. Output ini 

memiliki format yang lebih terstruktur dan bersih dibandingkan data 

mentah awal. 

 

6. Pemberian Label pada Data 

Pada proses ini, pemberian label pada data dilakukan secara otomatis 

dengan machine learning dan manual. Machine learning digunakan 

untuk menerapkan sentimen pada kolom teks ulasan dan kolom rating 

yang telah diberikan oleh pelanggan Maula Hijab di Tokopedia. Proses 

manual dilakukan untuk memeriksa dan memastikan tidak ada kesalahan 

dalam pelabelan yang dilakukan oleh penerapan machine learning. 

a. Penjelasan kode  

Pada tangkapan Gambar 4.11 di bawah fungsi analyze_sentiment 

ditambahkan untuk menerima dua parameter: text (teks yang akan 

dianalisis) dan rating (nilai rating). Fungsi ini mengkategorikan 

sentimen teks berdasarkan kolom "Case folding" dan "Rating". 
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Gambar 4.11 Pelabelan data. 

Jika rating di atas 3, sentimennya akan dianggap "Positif". Jika rating 

di bawah 3, sentimennya dianggap "Negatif". Namun, jika ratingnya 

tepat 3, model bahasa akan menganalisis teks ulasan untuk 

menentukan sentimennya. Hasil analisis kemudian digunakan untuk 

mengelompokkan ulasan ke dalam kategori "Positif" atau "Negatif", 

lalu hasil program akan di simpan dalam format Excel bernama 

hasil_labelling.  

b. Hasil labelling menggunakan machine learning. 

 

 

 

             Gambar 4.12 Gambar Hasil Pelabelan. 

Pada gambar 4.12 setelah menjalankan program hasil pelabelan data 

akan seperti di atas.  

c. Hasil penerapan labelling manual. 
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Gambar 4.13 Hasil Pemberian Label. 

Setelah melakukan pelabelan otomatis menggunakan machine learning 

pada Gambar 4.12, dilakukan juga pelabelan manual untuk memastikan 

akurasi hasil pelabelan. Pelabelan manual ini berfungsi sebagai langkah 

verifikasi untuk menghindari kesalahan yang mungkin terjadi dalam 

proses pelabelan otomatis. 

Tabel 4.1 Contoh kalimat berdasarkan kategori. 

Kategori Positif Kategori Negatif 

sesuai pesanan. pendek banget depan nya tidak 

sesuai deskripsi. 

bahannya nyaman adem nggak 

menerawang semua jahitannya 

rapi aku suka banget sama 

warnanya. 

bahan nya tipis model nya tidak 

sama seperti difoto. 

mantep banget bahannya bagus 

dan ukurannya panjang 

pengiriman juga cepat. 

 

jelek model nya penjual d chat krn 

kurang pham pun nggk d bles chat 

nya 

bahannya nyaman dipakai 

gampang warna sesuai. 

bahan nya tipis banget ya ampun 

panas juga. 

 

7. Visualisasi 

Pada proses ini setelah melakukan pelabelan pada data ialah 

menampilkan teks visualisasi, pada tahapan ini untuk melakukan 

visualisasi peneliti menggunakan library Word Cloud. Fungsi ini 
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bertujuan untuk melihat teks apa yang sering muncul pada ulasan yang 

telah di berikan oleh pelanggan. 

a. Kategori Positif 

 

Gambar 4.14 Hasil Visualisasi teks positif. 

Hasil visualisasi dalam gambar 4.14.  Visualisasi ini, kata-kata 

yang berukuran lebih besar seperti "bagus," "bahan," "banget," dan 

"warna" menunjukkan bahwa kata-kata tersebut paling sering 

digunakan dalam ulasan atau komentar positif. Kata-kata lain yang 

berukuran lebih kecil, seperti "nyaman," "adem," "sesuai," dan 

"kirim," juga muncul cukup sering, tetapi frekuensinya lebih 

rendah dibandingkan kata-kata yang lebih besar 
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b. Kategori Negatif 

 

                            Gambar 4.15 Hasil Visualisasi teks negatif. 

Hasil visualisasi gambar 4.15 Visualisasi ini, kata-kata besar seperti 

"bahan," "tipis," "warna," "terawang," "jahit," dan "pashmina" 

menunjukkan bahwa kata-kata tersebut paling sering digunakan 

dalam ulasan atau komentar negatif. Kata-kata lain yang berukuran 

lebih kecil, seperti "kasar," "bingung," "modifikasi," dan "kirim," 

juga muncul cukup sering, tetapi frekuensinya lebih rendah 

dibandingkan kata-kata yang lebih besar 
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c. Penyaluran teks pada kelas kategori 

 

  Gambar 4.16 Distribusi setiap kategori teks. 

Dari tangkapan gambar 4.14 setelah melalui tahapan pelabelan data 

ulasan  dapat di identifikasi bahwa kelas positif berjumlah 452 data dan 

kelas negatif berjumlah 41 data.  

8. Pembobotan Data 

Setelah melalui tahapan visualisasi pengolahan data, pembobotan kata 

dilakukan menggunakan metode TF-IDF (Term Frequency-Inverse 

Document Frequency).  

 

 

Gambar 4.17 Pembobotan kata TF-IDF. 
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Pada Gambar 4.15, menggunakan persamaan (2) dan (3) untuk 

menghitung bobot masing-masing kata. Hasil dari proses ini adalah 

identifikasi kata-kata yang paling penting dan relevan dalam dokumen 

atau kumpulan dokumen. 

9. Klasifikasi Naïve Bayes 

Pada proses ini untuk melatih model setelah melakukan pembobotan 

menggunakan TF-IDF yaitu, melakukan klasifikasi menggunakan 

metode Naïve Bayes. Proses ini menggunakan data latih dan data uji 

sebagai tertera pada table di bawah ini. 

a. Penjelasan kode 

 

 

Gambar 4.18 Klasifikasi Naïve Bayes. 

Penjelasan kode dalam gambar 4.18. Tahap pelatihan model, model 

Naive Bayes tipe Multinomial diinisialisasi dengan menggunakan 

MultinomialNB(). Model ini dipilih karena sangat sesuai untuk 
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klasifikasi teks yang telah diubah menjadi representasi frekuensi atau 

TF-IDF.  

Model kemudian dilatih menggunakan data latih (X_train_res) dan 

label latih (y_train_res) yang telah diimbangi menggunakan metode 

smote untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas.  

Setelah proses pelatihan selesai, model yang telah dilatih diterapkan 

untuk memprediksi data uji (X_test_tfidf).  

Hasil prediksi disimpan dalam variabel y_pred. Selanjutnya, kinerja 

model dievaluasi dengan menghitung akurasi menggunakan fungsi 

accuracy_score. Akurasi ini menunjukkan rasio prediksi yang benar 

terhadap total prediksi, memberikan indikasi seberapa baik model 

dalam mengklasifikasikan data uji secara keseluruhan.  

Selain itu, laporan klasifikasi dihasilkan menggunakan fungsi 

classification_report. Laporan ini mencakup berbagai metrik 

evaluasi seperti precision, recall, F1-score, dan support untuk setiap 

kelas yang ada di data uji. Penggunaan parameter zero_division=1 

bertujuan untuk menghindari kesalahan pembagian dengan nol 

dengan menggantinya dengan nilai 1.  

Terakhir, nilai akurasi dan laporan klasifikasi dicetak. Akurasi 

menunjukkan persentase prediksi model yang benar. Laporan 

klasifikasi memberikan detail lebih lanjut mengenai performa model 

untuk setiap kelas, termasuk precision (ketepatan), recall 

(kemampuan model untuk mendeteksi semua sampel yang termasuk 

dalam kelas tersebut), F1-score (rata-rata antara precision dan 

recall), serta support (jumlah kejadian sebenarnya dari setiap kelas 

dalam data uji). 
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b. Hasil pengujian 

Berikut hasil pengujian metode naïve bayes pada gambar 4.19. 

 

 

Gambar 4.19 Hasil pengujian Klasifikasi Naïve Bayes. 

c. Hasil uji akurasi 

Tabel 4.2 Hasil Akurasi Naive Bayes. 

Data Latih Data Uji Akurasi Naïve 

Bayes 

Data latih 90% Data Uji 10% 92% 

Data latih 80% Data Uji 20% 90% 

Data latih 70% Data Uji 30% 90% 

 

Dari paparan pada table 4.2 dapat disimpulkan bahwa penggunaan 90% 

data latih dan 10% data uji menghasilkan akurasi tertinggi, yaitu 92%. 

 

10. Confusion Matrix 

Setelah melakukan pengujian model menggunakan metode Naive Bayes, 

langkah selanjutnya adalah melakukan evaluasi menggunakan confusion 

matrix. Confusion matrix berfungsi untuk melihat informasi secara 

detail mengenai performa model, tidak hanya akurasi secara 

keseluruhan, tetapi juga performa pada tiap kelas (positif dan negatif). 

Output confusion matrix akan menghasilkan berbagai metrik evaluasi 

seperti precision, recall, dan F1-score. Berikut hasil pengujian 

Confusion Matrix pada gambar 4.20 di bawah ini 
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Gambar 4.20 Hasil Confusion Matrix. 

Berdasarkan gambar 4.20 dapat di identifikasi bahwa model 

memprediksi data benar senilai 46 data dan  model memprediksi salah 4 

data. Hasil pengujian Confusion Matrix ini  menyimpulkan bahwa kelas 

positif lebih dominan di bandingkan kelas negatif. 

PERPUSTAKAAN

UNIV
ERSIT

AS JE
NDERAL A

CHMAD Y
ANI

YOGYAKARTA


