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Abstract

The use of Learning Management System (LMS) applications made by Google with name Google Classroom since 2015 in
junior and senior high schools in Bekasi City helps the learning process become easier. However, its use can have positive
and negative effects on students. Google Class Sentiment by integrating N-grams, Information Gain, Particle Swarm
Optimization, and Naive Bayes Classifiers that have never been done by researchers before. From the experiments carried
out, N-gram can increase the accuracy of 6.7% and AUC 4%, while using PSO can increase the Accuracy of 9.9% and AUC
of 10.4%.
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Abstrak

Penggunaan aplikasi Learning Management System (LMS) Google yaitu Google Classroom sejak tahun 2015 pada SMP dan
SMA di Kota Bekasi membantu proses pembelajaran menjadi lebih mudah. Namun apakah kesan dari penggunaanya dapat
memberikan efek positif dan negatif bagi siswanya. Di penelitian ini penulis mencoba mencari nilai optimasi akurasi dari
sentimen Google Classroom dengan mengintegrasikan N-gram, Information Gain, Particle Swarm Optimization (PSO) dan
Klasifier Naive Bayes yang belum pernah dilakukan para peneliti sebelumnya. Dari percobaan yang dilakukan penggunaan
N-gram dapat meningkatkan akurasi 6.7% dan AUC 4%, sedangkan menggunakan PSO mampu meningkat Akurasi 9.9% dan
AUC 10.4%..

Kata kunci: N-gram, Information Gain, Particle Swarm Optimization, Naive Bayes, Google Classroom.
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1. Pendahuluan penelitian mengenai analisis komentar dari para murid
terhadap penggunaan Google Classroom pada tingkat
SMP dan SMA di Kota Bekasi melalui Google Form,
kemudian hasil dilakukan analisis sentimen dengan
mengintegrasikan fitur information gain, N-gram dan
PSO menggunakan algoritma naive bayes untuk
melihat hasill akurasi.

Perkembangan ilmu pengetahuan dan teknologi dewasa
ini mengalami peningkatan signifikan [1]. Melalui
pembelajaran secara daring diharapkan peserta didik
dapat lebih mengembangkan kemampuan dalam
memecahkan. Salah satu cara yang dapat digunakan
yaitu dengan melakukan proses pembelajaran secara
daring menggunakan Google Classroom [2]. Analisis sentimen adalah proses komputasi mengenai
pendapat, perilaku dan emosi seseorang terhadap
entitas [4]. Tujuan dari analisis sentimen adalah untuk
menentukan perilaku atau opini dari seorang penulis
dengan memperhatikan suatu topik tertentu. Perilaku
bisa mengindikasikan alasan, opini atau penilaian,
Namun terkadang teknologi Google Classroom belum kondisi kecenderungan [5]

bisa dijadikan sebagai standar keberhasilan sebuah
pelajaran. Oleh karena itu di sini peneliti melakukan

Dengan teknologi Google Classroom para instruktur
dan siswa memungkinan untuk berbagi materi,
mengirimkan tugas serta terhubung dan mengobrol
secara online [3].

Penelitian mengenai analisis Google classroom belum
pernah dilakukan sebelumnya, namun peneliti melihat
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ada beberapa peneliti pernah menggunakan fitur dan
algoritma yang sama dalam meningkatkan akurasi.

Di antara para peneliti yang pernah melakukan
mengenai analisis sentimen adalah Li, Zhao, Liu, Wang
(2016) yang menggunakan Naive Bayes untuk
menganalisis masalah sparsity dalam representasi teks
dalam Neural Network, sehingga diperlukan modifikasi
pembobotan  N-gram dalam Kklasifikasinya [6].
Penelitian lainya pernah dilakukan juga oleh Mathew
dan Ramani (2017) yang menggunakan Naive Bayes
untuk memperbaiki hasil akurasi filter spam yang
disediakan penyedia layanan dengan menggunakan
teknik N-gram [7]. Penelitian lain juga pernah
dilakukan oleh Ali Fauzi, Arifin, Gosaria, & Prabowo
(2017) yang menggunakan fitur Information Gain dan
Maximal Marginal Relevance for Feature Selection
untuk mengurangi dimensi berita online yang cukup
tinggi pada saat proses Kklasifikasi menggunakan
algoritma Naive Bayes [8].

Pada penelitian ini penulis menggunakan algoritma
Naive Bayes dengan menggunakan fitur information
gain dan N-gram untuk menganalisis komentar para
siswa terhadap  Google  Classroom  dengan
menambahkan Particle Swarm Optimization sehingga
nilai akurasi menjadi lebih baik.

Identifikasi masalah dari penelitian yang dilakukan
penulis antara lain:

1. Banyak sekolah yang menggunakan Google
Classroom sebagai e-learning bagi sekolahnya,
namun apakah bisa dijadikan patokan keberhasilan
proses pembelajaran di sekolah.

2. Bagaimana hasil akurasi analisis sentimen yang
dihasilkan dengan menggunakan Naive Bayes.

3. Bagaimana hasil akurasi yang dihasilkan dengan
menggunakan fitur Information Gain, N-gram dan
Particle Swarm Optimization.

2. Metode Penelitian

Pada penelitian ini penulis mencoba untuk
mengintegrasikan Information Gain, N-gram dan PSO
pada Naive Bayes untuk menghasilkan akurasi terbaik
dalam menganalisis komentar siswa terhadap Google
Classroom.

Proses yang dilakukan agar mampu menghasilkan
akurasi terbaik adalah sebagai berikut

2.1. Pengumpulan data

Proses pengumpulan data komentar siswa dilakukan
selama 1 bulan dimulai dari tanggal 15 April 2019
sampai dengan 9 Mei 2019 melalui Google Form
setelah proses pembelajaran berakhir.

Data diambil dengan meminta pendapat siswa dan siswi
SMP kelas 7, 8, 9 dan SMA kelas 10, 11, 12, karena
mereka sudah menggunakan Google Classroom untuk

membantu proses pembelajaran, pemberian tugas serta
ujian secara online selama 3 tahun.

2.2. Preprocessing data

Preprocessing adalah  proses pembersihan dan
mempersiapkan teks untuk Klasifikasi [9]. Ada
beberapa proses yang dilakukan dalam preprocessing
data di antaranya yaitu Tokenization, Case Folding,
Filtering, Stopwords Removal, Stemming [10].

1. Tokenization
Proses tokenisasi pada data teks adalah melakukan
pemecahan sekumpulan karakter (kalimat) menjadi
potongan karakter atau Kata-kata sesuai kebutuhan
yang sering disebut token.

2. Case Folding
Case folding adalah mengubah semua huruf besar
atau kapital dalam data menjadi huruf kecil [11].

3. Filtering
Merupakan tahapan mengambil kata-kata penting
dari hasil token. Dapat menggunakan algoritma
stop list (membuang kata yang kurang penting)
atau word list (menyimpan Kkata penting) [12].

4. Stopwords Removal
Stopwords removal adalah kumpulan daftar kata-
kata yang kemungkinan besar tidak akan
memberikan pengaruh prediksi, seperti imbuhan
dan pronoun seperti “it” dan “they” [13].

5. Stemming
Stemming adalah suatu proses untuk mereduksi
kata ke bentuk dasarnya. Tahap stemming
merupakan tahap mencari akar (root) kata dari tiap
kata hasil filtering [14].

6. N-gram
N-gram merupakan sub-urutan n karakter dari kata
yang diberikan. Misalnya, “efficiency" dapat
diwakili  dengan character n-gram  yang
ditunjukkan pada Tabel 1 [15].

Tabel 1. Contoh penerapan character N-gram

n Character n-gram sample
2-Grams(n=2)  ef-fi-ic-ci-ie-en-nc-cy
3-Grams(n=3)  eff-ffi-fic-ici-cie-ien-ency
4-Grams(n=4) effi-ffic-fici-icie-cien-ency

2.3. Seleksi Fitur dengan Information Gain

Seleksi fitur yang digunakan pada penelitian di sini
adalah information Gain. Seleksi fitur dilakukan untuk
mengurangi fitur yang tidak relevan dan mengurangi
dimensi fitur pada data text mining. Berdasarkan
penelitian yang dilakukan Ramaswami dan BHaskaran,
dengan menerapkan seleksi fitur Information Gain
dapat meningkat hasil akurasi [16].

info(D) = pilog, (p:)
Keterangan rumus di atas adalah:

_ V¢
i=1

@)
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c : jumlah nilai yang ada pada atribut target
(jumlah kelas klasifikasi)

Di : jJumlah sampe untuk kelas i
info,(D) = —Z}le %xinfo(Dj) 2

Keterangan rumus adalah:
A : atribut

[D| : jumlah seluruh sampel data

|D;] : jJumlah sampel untuk nilai j
v : suatu nilai yang mungkin untuk atribut A
nilai information gain akan didapatkan dengan 4

perhitungan menggunakan rumus di bawah ini [17] :
Gain (A) = |info(D) — info,(D)|
2.4. Particle Swarm Optimization(PSO)

3

PSO adalah metode pencarian populasi, yang berasal
dari penelitian untuk pergerakanberkelompok burung
dan ikan dalam mencari makan[18]. PSO banyak
digunakan untuk memecahkan masalah optimasi dan
sebagai pemecah masalah seleksi fitur menurut Liu
(2012)[19]. Gambar harus diacu dan dirujuk dalam text.

Langkah-langkah yang dilakukan pada PSO adalah
sebagai berikut:

1. Menyiapkan sampel dataset, siap untuk

menghitung bobot dari record pertama.

2. Inilisialisasi populasi (swarm) P(t) sehingga
ketika t = 0, lokasi x;(t) dari setiap partikel Pi
€P(t) di suatu ruang yang luas menjadi acak.

3. Melalui setiap posisi partikel
mengevaluasi performa dari F.

saat itu,

Xi(t)

4. Membandingkan kinerja masing-masing individu
saat ini dengan individu yang mempunyai kineja
terbaik yang sejauh ini  dimiliki  jika
F(xi(t))>pbest; maka

{PbeSti = F(x: ()
Xpbesti = x;(t)

5. Membandingkan kinerja masing-masing partikel
dengan kinerja partikel terbaik secara global, jika
F(xi(t))gbest; maka

{gbesti = F(x;())
ngesti = x;(t)
6. Jika perhitungan bobot dari record terakhir di data

sampel selesai, maka akhiri. Jika tidak, maka siap

untuk menghitung bobot dari record berikutnya
dan kembali mengulangi dari langkah nomor 1.

(4)

)

7. Setelah itu, lalu hitung rata-rata bobot yang telah
dihitung dari data sampel tersebut.

2.5. Naive Bayes

Naive Bayes adalah pengklasifikasian statistik yang
dapat digunakan untuk memprediksi probabilitas
keanggotaan suatu class. Tahapan dalam algoritma
Naives Bayes [20]:

1. Perhatikan D adalah record training dan ketetapan
label-label kelasnya dan masing-masing record
dinyatakan n atribut (n field )X=(X3,X,, ......Xn)

2. Misalkan terdapat m kelas C;,C,, ...... Cn

3. Kilasifikasi adalah diperoleh maksimum posteriori
yaitu maximum P(Ci|X)

Ini diperoleh dari Teorema Bayes
P(X|C)P(Cy)
P(X)

5. Karena P(X) adalah konstan untuk semua kelas,
hanya perlu dimaksimalkan.

P(CilX) = (6)

3. Hasil dan Pembahasan

Pembahasan dalam proses penelitian ini dilakukan
secara bertahap, berawal dari proses pengambilan data,
pre-processing data, N-gram, seleksi fitur, proses
validasi dan Particle Swarm Optimizations. Semua
tahapan proses dilakukan dengan menggunakan data
komentar siswa melalui Google Form.

3.1. Pengumpulan Dataset

Proses pengambilan data dilakukan melalui Google
Form di alamat gg.gg/gc_2019. Yang dilakukan oleh
para siswa SMP dan SMA, dengan memberikan
komentar terhadap penggunaan Google Classroom
dalam proses pembelajaran sebanyak 6 komentar
positif dan 6 komentar negatif.

Tabel 2. Komentar Google Classroom

Email Address label

positive

opnion

1617.dindalukinta@globalprestasi
.sch.id

It’s very
convenient,
easy to use,
always updated
with
classworks or
materials,
easier for the
teachers and
students to
share their
works, students
can study their
materials
without using
any papers so
it’s eco
friendly,
students and
teachers can
update their
materials/work
s anytime.
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1617.dindalukinta@globalprestasi
.sch.id

Sometimes the  negativ
materials/work e
S are gone or

can not be

found, errors in
submitting the
works, not

being

cooperative

with the users,
sometimes

login into the
classroom can

be annoying,

it’s a bit hard to

edit the works

after

submitting,

there aren’t a

lot of options.

3.2. Pre-Processing Data

Setelah dataset dikumpulkan dari Google Form berupa
file spreadsheet, kemudian lakukan proses pengolahan
data atau Pre-Processing data dengan menggunakan
Tools RapidMiner Studio 9.2, dengan menetapkan
attribute dan label terlebih dahulu pada operator set
role.

Read Excel

il }
wf

out

Gambar 1. Set role setelah terkoneksi dengan file excel

Setelah operator set role terhubung, selanjutnya
tentukan attribute name dan label.

[ Set Role
attribute name QPNION v
target role regular v

set additional roles 2 EditList(1)..

Gambar 2. Penentuan attribut dan label

Setelah penentuan atribut dan label, langkah
selanjutkanya melakukan konversi dari nominal to
string.

Read Excel Set Role Hominal to Text

fil } out exa [[] exa exa g+ exd
e ) .

V’ an on

Gambar 3. Konversi nominal to text

Setelah terkonversi menjadi binomial, lakukan proses
pre-processing document, yang terdiri dari proses :

Read Excel Set Role Hominal to Text Process Documents...

fil oot F ﬂ exa [T exa E (‘ exa b exa E wor  —
v £ i on on exa =
< v <

Gambar 4. Proses menghububgkan ke operator process document

Di dalam operator process document hubungkan
beberapa operator dalam RapidMiner, yaitu Tokenize,
Transform case, Filter token, filter sopwords dan stem.

Tokenize Transform Cases

ﬂdoc =
J =

Di dalam process document terdapat operator stop
words yang digunakan untuk membuang kata-kata yang
bersifat umum dalam data set seperti “because” atau
“about”.

Fitter Tokens (by Le... ~ Filter Stopwords (Di... Stem (2)

doc doc =
i

Gambar 5. Process documents

Filter Stopwords (Dictionary)

file p-word-list.txt i

case sensitive i

Gambar 6. Filter Stopwords
3.3. N-gram

Dalam process document setelah proses stemming,
maka dilakukan proses penerapan character N-gram.
Berikut ini gambaran didalam process document.

Tokenize

;2

Transform Cases  Filter Tokens (by Length) :r Stopwords (Dictionary) Stem (2)

dncF 1 doc = dncF ﬁ doe. = doe F doc = doc doc = doe:
v v % b v
v

Generate n-Grams (Terms)
.'

Gambar 7. Penggunaan operator N-gram di RapidMiner

Dengan menggunakan N-gram, diharapkan dapat
meningkatkan hasil akurasi.

3.4 Seleksi fitur dengan Information Gain

Setelah proses yang dilakukan dalam operator process
document selesai dilakukan, langkah selanjutnya adalah
menghubungkan ke fitur selection Information Gain,
untuk selanjutnya dilakukan pembobotan attribute.

Read Excel

fil Fooat ea T ea e M ea
J L orf o
4 o4

Set Role Information Gain

e l: ui

HNominal to Text Process Documents...

Gambar 8. Menghubungkan fitur selection Information Gain
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3.5 Cross validation (K-Fold) Dalam proses Particle Swarm Optimization adalah

Setelah proses pembuatan dataset terbentuk, langkah Cross Validation.

selanjutnya adalah proses penggunaan algoritma Naive g oyeee 1 pso »

Bayes, dimana algoritma berbentuk operator ini akan

diletakan dalam operator Cross-validation. Sehingga

untuk pengetesan data training, data testing, Cross Validation
pengecekan akurasi, precision, AUC dan F1 dapat
dilakukan sekaligus.

Read Excel Set Role Hominal to Text

Gambar 14. Bagian dalam PSO

o 3.5 Hasil Penelitian
Gambar 9. Menghubungkan operator Cross validation

N Setelah terhubung semua operator, maka peneliti
Dalam oper_ator cross Val'd.f"ltlon terdapat beberapa melakukan beberapa percobaan dengan menggunakan
operator, di antaranya Naive bayes, Model dan variasi metode dan cross validation dengan K=10.

performance. Berikut ini merupakan hasil dari beberapa percobaan.
Tabel 3. Hasil Cross Validation

Naive Bayes (3) Apply Model (2) Performance (2)

(% n nod i 4 1@ o &b &b % per
I w

"o w( e gn * m Model Akurasi  AUC F1
" : NBC 815%  74% 819

N-gram+NBC 88.2% 78% 87.8%

Gambar 10. Bagian dalam Cross Validation IG+N-gram+NBC 88.3% 78.9% 87.8%

N-Gram+IG+PSO+NBC  91.4% 84.4% 91.24%

Haive Bayes (3)

i tra mod Perbandingan Akurasi dan AUC tiap Metode
- 100.00% 55.20% 88.20%, 5140
Eed agg0s - OLS0%. 7% 7% Haos
20.00%
70.00%
60.00%
50.00%
20.00%
30.00%
Gambar 11. Operator Naive Bayes 1588
& & & <
z & & =
. \'>‘\ _\4\2@‘ & Y
Apply Model (2) Performance (2) & £
b &
ey
med rmoid lab lab % per __;-u"
1E8 unl - mod per exa m Alurasi mATUC

thr

Gambar 13. Grafik perbandingan hasil Akurasi dan AUC
Gambar 12. Operator Apply model dan Performance

3.6 Particle Swarm Optimization (PSO) 4. Kesimpulan

Untuk meningkatkan hasil dari akurasi pada model Dari hasil percobaan di atas dapat dilihat bahwasanya
yang sudah dibuat kemudian dilanjutkan proses Penggunaan penggunaan N-gram dalam meningkatkan
klasifikasi menggunakan Naive bayes. Perlu Optimasi hasil sentimen Google Classroom dapat
ditambahkan operator Particle Swarm Optimization. Meningkatkan akurasi sebesar 6.7% dan AUC sebesar
Berikut gambaran operator dalam RapidMiner. 4% dibandingkan tidak menggunakan N-gram.

Kemudian setelah ditambahkan metode yang berbeda
yaitu Particle Swarm Optimization pada klasifier Naive
Bayes Akurasi dan AUC mengalami peningkatan
sebesar 9.9% dan 10.4%. Di sini dapat disimpulkan
penggunaan N-gram dan PSO sangat membantu dalam
mengoptimalkan hasil Akurasi dan AUC, namun
penambahan Information Gain dalam penelitian di sini
Gambar 13. Operator PSO dalam proses tidak memberikan peningkatan yang berbeda, mungkin

Read Excel Set Role Hominal to Text Process Documents...

e TER e %::; i
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ke depan untuk penelitian selanjutnya penggunaan
parameter tambahan dan clasifier yang berbeda dapat
memperbaiki peningkatan hasil akurasi dan AUC
dengan seleksi fitur Information Gain.
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