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ABSTRAK 
Dalam rangka memberikan solusi untuk kondisi learning loss yang terjadi pada dunia pendidikan 

di Indonesia sejak pandemi COVID-19, Kementerian Pendidikan, Kebudayaan, Riset, dan Teknologi 

(Kemendikbudristek) merilis kurikulum Merdeka. Untuk membantu guru dalam mendapatkan referensi, 

inspirasi, dan pemahaman mengenai kurikulum Merdeka, Kemendikbudristek merilis platform “Merdeka 

Mengajar” yang dapat diunduh di Google Play Store. Namun pemanfaatan aplikasi tersebut masih belum 

mencapai target jumlah pengguna yang diharapkan sehingga diperlukan analisis untuk mengetahui faktor-

faktor yang menyebabkan belum tercapainya target. Untuk mengetahui ketercapaian jumlah pengguna 

dilakukan tahapan proses analisis yaitu pengumpulan data, pra-pemrosesan data (pre-processing), 

pelabelan data (labelling), ekstraksi kata, klasifikasi, evaluasi klasifikasi, analisis sentimen menggunakan 

model naïve Bayes dan Support Vector Machine (SVM). Hasil penelitian menggunakan implementasi n-

gram pada model naïve Bayes dan SVM, menunjukkan bahwa tingkat akurasi yang dihasilkan oleh masing-

masing model adalah 86% dan 91%. Pengukuran sentimen menunjukkan bahwa ulasan pengguna 

bersentimen positif berjumlah 3.225 (57%), sedangkan ulasan bersentimen negatif berjumlah 2.421 (43%). 

Secara keseluruhan dapat disimpulkan bahwa sentimen pada penggunaan aplikasi Merdeka Mengajar 

bernilai positif. Beberapa faktor yang menyebabkan pengguna memberikan ulasan negatif adalah kendala 

pada saat melakukan aktivasi, modul pembelajaran kurang lengkap, dan meminta pihak terkait untuk 

merilis aplikasi di IOS.  

Kata kunci: Merdeka Mengajar, Analisis Sentimen, Naïve Bayes, SVM   

 

ABSTRACT 
To provide a solution to the learning loss that has occurred in the education sector in Indonesia 

since the COVID-19 pandemic, the Ministry of Education, Culture, Research, and Technology 

(Kemendikbudristek) released the "Merdeka" curriculum. To assist teachers in obtaining references, 

inspiration, and understanding of the "Merdeka" curriculum, Kemendikbudristek launched the "Merdeka 

Mengajar" platform, which can be downloaded from the Google Play Store. However, the utilization of this 

application has not yet reached the target number of users expected. To determine the achieved number of 

users, the analysis process stages are carried out, namely data collection, data pre-processing (pre-

processing), data labeling (labeling), word extraction, classification, classification evaluation, sentiment 

analysis using the naïve Bayes model, and Support Vector Machine (SVM). The research results, using n-

gram implementation with the naive Bayes and SVM models, show that the accuracy level generated by 

each model is 86% and 91%, respectively. Sentiment analysis indicates that 3,225 (57%) user reviews are 

positive, while 2,421 (43%) are negative. Overall, it can be concluded that the sentiment regarding the use 

of the independent teaching application is positive. Meanwhile, several factors causing users to provide 

negative reviews include difficulties during activation, incomplete learning modules, and requests to release 

the application on IOS. 

Keywords: Merdeka Mengajar, Sentiment Analysis, Naïve Bayes, SVM 

 

1. PENDAHULUAN 
Selama kurun waktu tiga tahun terakhir sejak pandemi COVID-19, kondisi pendidikan di 

Indonesia mengalami learning loss atau ketertinggalan pembelajaran [1]. Kementerian Pendidikan, 

Kebudayaan, Riset, dan Teknologi (Kemendikbudristek) mencanangkan Kurikulum Merdeka sebagai 

bentuk solusi atau pemecahan masalah atas kondisi tersebut [2]. Kurikulum Merdeka atau yang sebelumnya 

disebut sebagai kurikulum prototype diluncurkan oleh Kemendikbudristek pada tanggal 11 Februari 2022. 

Kurikulum Merdeka memiliki fokus akan kebutuhan siswa, di mana kurikulum tersebut akan memberikan 

kesempatan kepada para siswa untuk dapat mengasah bakat dan minatnya sejak dini [3]. Pada kurikulum 
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Merdeka, tersedia platform Merdeka Mengajar. Platform tersebut sangat direkomendasikan karena 

memberikan kesempatan bagi para tenaga pengajar khususnya guru di Indonesia untuk belajar serta 

mendapatkan banyak hal seperti mendapatkan referensi, inspirasi, serta memberikan penguatan akan 

pemahaman dan keterampilan para guru dalam menerapkan kurikulum merdeka untuk perkembangan dunia 

pendidikan di Indonesia [2][3]. Penerapan kurikulum merdeka diharapkan dapat ditunjang dengan adanya 

platform Merdeka Mengajar [4]. Pentingnya platform Merdeka Mengajar ini memperluas peluang bagi 

setiap tenaga pendidik untuk dapat terus belajar serta memperkaya dan meningkatkan kompetensi yang 

dimiliki tanpa mengenal tempat dan waktu [5]. 

Hingga tahun ajaran 2022/2023 terdapat 3,37 juta guru yang ada di Indonesia [5]. Jumlah tersebut 

mengalami kenaikan sebesar 2,70% jika dibandingkan dengan tahun ajaran sebelumnya yaitu sejumlah 3,28 

juta. Data jumlah guru tersebut tidak sejalan dengan jumlah pengguna aplikasi Merdeka Mengajar di 

Google Play Store, yang mana per tanggal 15 Agustus 2023 jumlah pengunduh aplikasi Merdeka Mengajar 

di Google Play Store baru berjumlah 1,6 juta pengguna. Jumlah tersebut masih memiliki selisih jika 

dibandingkan dengan target pengguna yang dicanangkan oleh Kemendikbudristek melalui surat edaran 

Kemendikbudristek pada tanggal 19 April 2022 bahwa seluruh guru di Indonesia dianjurkan untuk 

mengunduh aplikasi Merdeka Mengajar [6]. Aplikasi Merdeka Mengajar dapat diakses melalui web 

browser dan aplikasi berbasis Android. Para pengguna yaitu guru, dapat mengunduh aplikasi Merdeka 

Mengajar secara gratis di Google Play Store. Pengguna yang telah menggunakan aplikasi Merdeka 

Mengajar dapat memberikan komentar serta rating (1-5) di Google Play Store seperti pada Gambar 1. 

  
Gambar 1. Rating Aplikasi Merdeka 

Mengajar 

Gambar 2. Persentase Sentimen 

Aplikasi Merdeka Mengajar 
*Sumber: Pengolahan data rating Aplikasi Merdeka Mengajar 2 November 2021 hingga 1 Agustus 2023 

Rating yang diberikan oleh pengguna aplikasi Merdeka Mengajar dalam rentang waktu 2 November 

2021 hingga 1 Agustus 2023 (Gambar 1), terdapat 2.214 (40%) pengguna memberikan rating 1, kemudian 

sebanyak 299 (4,5%) pengguna memberikan rating 2, rating 4 diberikan oleh 316 (5,5%) pengguna, dan 

2.817 (50%) pengguna memberikan rating 5. Berdasarkan rating tersebut, cukup banyak pengguna yang 

memberikan rating rendah (1 dan 2) yang menunjukkan adanya kekecewaan terhadap aplikasi Merdeka 

Mengajar. Terdapat juga beberapa ulasan yang tidak sesuai dengan rating yang diberikan, seperti “sudah 

mencoba upload bukti Karya Saya, tetapi tidak bisa”. Ulasan tersebut menunjukkan adanya kekecewaan 

pengguna terhadap aplikasi, namun pengguna memberikan rating 4. Persentase ulasan negatif dan positif 

pada aplikasi merdeka mengajar dapat dilihat pada Gambar 2 setelah dilakukan pelabelan manual pada data 

komentar aplikasi Merdeka Mengajar. 

Analisis sentimen terhadap suatu isu di media sosial, ulasan produk, serta layanan aplikasi dapat 

diterapkan dengan menggunakan pendekatan algoritma machine learning [7]. Algoritma yang dapat 

digunakan untuk melakukan analisis sentimen diantaranya adalah Naïve Bayes dan Support Vector Machine 

(SVM) seperti pada penelitian ini. Kedua algoritma tersebut merupakan algoritma yang paling banyak 

digunakan untuk klasifikasi teks dengan berbagai kinerja, bergantung dengan jumlah varian, fitur, serta 

banyaknya data yang dikumpulkan. Naïve Bayes memiliki kinerja yang sangat baik dalam melakukan 

klasifikasi teks dengan jumlah data dan dokumen yang sedikit. Sedangkan untuk SVM merupakan salah 

satu algoritma klasifikasi yang paling kuat dan tangguh serta memiliki kinerja yang sangat baik dalam 

melakukan klasifikasi teks dengan jumlah data yang relatif banyak atau dokumen yang lengkap. Selain itu 

SVM juga telah terbukti memiliki keunggulan jika dibandingkan dengan beberapa metode dalam 

supervised learning lainnya. Berdasarkan beberapa kelebihan tersebut, SVM telah menjadi salah satu 

metode klasifikasi yang paling banyak digunakan dalam beberapa tahun terakhir [8][9]. 

Penelitian tentang analisis sentimen terhadap suatu topik permasalahan di media sosial merupakan 

jenis penelitian yang sudah banyak dilakukan sebelumnya. Penelitian sebelumnya dilakukan pada tahun 

2021 untuk mengetahui sentimen publik terhadap kebijakan lockdown pemerintah Jakarta. Analisis 
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dilakukan menggunakan algoritma SVM, menghasilkan data positif sebanyak 1100 data, sedangkan untuk 

data negatif sebanyak 275 data dengan tingkat akurasi sebesar 74% [10]. Penelitian lain tentang analisis 

sentimen dilakukan menggunakan algoritma Naïve Bayes dan Decision Tree untuk mengetahui sentimen 

terhadap penularan virus COVID-19 ke penumpang commuter line.  Hasil akhir menunjukkan bahwa Naïve 

Bayes memberikan tingkat akurasi lebih tinggi jika dibandingkan dengan Decision Tree, di mana Naïve 

Bayes memiliki tingkat akurasi mencapai 73,82% sedangkan Decision Tree memiliki tingkat akurasi 

sebesar 58,24% [11]. Penelitian lainnya dilakukan untuk mengetahui sentimen pada media sosial twitter 

terhadap kebijakan baru pemerintah Indonesia (Omnibus Law). Analisa dilakukan menggunakan algoritma 

Naïve Bayes, SVM, dan Decision Tree. Dari algoritma yang digunakan, SVM memiliki tingkat akurasi 

paling tinggi jika dibandingkan dengan Naïve Bayes dan Decision Tree. Tingkat akurasi SVM mencapai 

91,80%, sedangkan Naïve Bayes (89,75%) dan Decision Tree (73,60%). Hasil akhir menunjukkan bahwa 

sebanyak 3.047 tweet memiliki sentimen positif dan 5.297 memiliki sentimen negatif [12]. 

Penelitian lain dilakukan untuk mengetahui sentimen terhadap data Twitter Badan Meteorologi, 

Klimatologi, dan Geofisika (BMKG) Nasional. Penelitian ini dilakukan dengan menggunakan algoritma 

Naïve Bayes dan menghasilkan tingkat akurasi sebesar 69,97% [13]. Penelitian tersebut bertujuan untuk 

memperoleh gambaran umum persepsi masyarakat tentang pelayanan BMKG Nasional. Penelitian lain 

dilakukan untuk mengetahui sentimen positif dan negatif suatu komentar pada media sosial YouTube 

dengan menggunakan klasifikasi Naïve Bayes – Support Vector Machine (NBSVM). Kombinasi Naïve 

Bayes dan SVM menghasilkan nilai precision sebesar 91%, nilai recall sebesar 83%, dan F1-score sebesar 

87% [9]. Penelitian lain dilakukan untuk mengetahui sentimen terhadap kebijakan PPKM pada tahun 2021. 

Penelitian ini dilakukan dengan menerapkan N-Gram menggunakan algoritma Random Forest dan Naïve 

Bayes Classifier. Hasil penelitian menunjukkan bahwa nilai accuracy terbaik dari penggunaan unigram 

didapatkan ketika pengklasifikasian Random Forest dengan nilai accuracy sebesar 99,5% [14].  

Penelitian ini bertujuan untuk menemukan faktor-faktor yang mempengaruhi pengguna dalam 

memberikan ulasan positif dan negatif terhadap aplikasi Merdeka Mengajar dengan analisis sentimen 

pengguna melalui ulasan atau komentar yang ditulis di Google Play Store dengan metode Naïve Bayes dan 

SVM. Hasil analisis yang dilakukan akan diproses kembali untuk memperoleh faktor yang dirasakan oleh 

pengguna pada saat menggunakan aplikasi Merdeka Mengajar. Dari penelitian ini diharapkan dapat 

dijadikan sebagai bahan masukan kepada Kemendikbudristek untuk meningkatkan kualitas aplikasi 

Merdeka Mengajar di Indonesia. Keterbaharuan penelitian ini dapat dilihat dari segi segmentasi yang 

memperhatikan kelompok guru dalam mengeksplorasi ilmu pengetahuan secara gratis pada aplikasi 

Merdeka Mengajar.  Aplikasi ini memiliki penerapan nasional atau regional yang mempertimbangkan 

faktor-faktor kontekstual lokal maupun nasional sehingga dapat mempengaruhi sentimen terhadap aplikasi. 

Dampak penelitian ini menjadi tolak ukur bagi developer maupun pemerintah dalam mengukur efektivitas 

aplikasi untuk mencapai tujuan pendidikan yang berbeda dengan penelitian sebelumnya.  

2. MATERI DAN METODE 
Pada penelitian ini terdapat beberapa tahapan yang dilakukan seperti Gambar 3. Tahapan tersebut 

adalah pengumpulan data, pra-pemrosesan data (pre-processing), pelabelan data (labelling), ekstraksi kata, 

klasifikasi, evaluasi klasifikasi, analisis sentimen, dan kesimpulan.  

 
Gambar 3. Tahapan Penelitian 
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Pengumpulan Data 

Pada tahapan ini, dilakukan pengambilan data yang bersumber dari ulasan pengguna aplikasi Merdeka 

Mengajar di Google Play Store dengan menggunakan metode scraping menggunakan pustaka Google-Play-

Scraper pada pemrograman Python [15]. 

Pra-pemrosesan Data 

Langkah pertama yang dilakukan dalam mengklasifikasi teks adalah pra-pemrosesan data [16]. Pra-

pemrosesan memiliki beberapa tahap yaitu: 

1. Lowercasing / Case Folding, proses ini akan mengubah semua huruf dalam teks menjadi huruf kecil. 

2. Remove Punctuations, proses ini akan menghapus tanda baca, URL, emoji, dan angka. 

3. Remove Stopwords 

Proses ini akan menghilangkan kata-kata yang dianggap tidak memiliki arti dengan tujuan untuk 

meningkatkan kecepatan eksekusi dan akurasi [17]. Kata-kata yang dianggap tidak memiliki arti mengacu 

pada basis data stopwords bahasa Indonesia [18]. 

4. Stemming 

Proses ini akan mengubah semua kata dalam teks menjadi bentuk kata dasar dengan menghilangkan 

awalan dan akhiran kata. 

5. Tokenization 

Proses ini akan memecah kalimat dalam tweet menjadi kata-kata, dari proses tersebut dapat dihitung 

jumlah masing-masing dari kata yang muncul. 

Filtering/ Pelabelan Data 

Data yang sudah dilakukan pra-pemrosesan akan menghasilkan data bersih yang dapat diproses lebih 

lanjut. Selanjutnya, data bersih tersebut diberikan label positif atau negatif secara manual. Data hasil filtering 

atau pelabelan akan berbentuk dokumen dengan format Comma Separated Value (CSV). Pada proses 

pelabelan data, ulasan aplikasi Merdeka Mengajar yang digunakan sudah memiliki rating 1-5. Namun, data 

ulasan tersebut seringkali tidak sesuai dengan rating yang diberikan. Terdapat beberapa data yang 

memberikan ulasan dengan sentimen positif namun memberikan rating 1-2. Begitupun sebaliknya, terdapat 

beberapa ulasan yang memiliki sentimen negatif namun memberikan rating 4-5. Untuk meminimalisir 

kesalahan pelabelan data tersebut apabila melakukan pelabelan data secara otomatis menggunakan python, 

maka dilakukan pelabelan manual. Pelabelan data pada tahapan ini dilakukan oleh dua orang dengan latar 

belakang pendidikan teknologi informasi.  

Ekstraksi Kata 

Tahapan selanjutnya akan dilakukan ekstraksi fitur dari suatu kata dengan menggunakan metode Term 

Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF). Pada saat menghitung frekuensi kata, masalah yang 

paling umum terjadi adalah mulai banyaknya istilah kata yang terus berulang sehingga mendominasi teks. 

TF-IDF digunakan untuk melakukan evaluasi tentang pentingnya sebuah kata dalam suatu dokumen. Term 

frequency (TF) mewakili banyaknya frekuensi kata yang muncul dalam suatu dokumen. Inverse document 

frequency (IDF) merupakan suatu metrik untuk mengukur makna suatu kata [19]. Untuk mengetahui 

pentingnya suatu kata mewakili suatu kalimat, akan dilakukan pembobotan atau perhitungan. Pemberian 

skor dalam TF-IDF didasarkan pada frekuensi munculnya kata dalam dokumen [20].  

𝑇𝐹(𝑡, 𝑑) =
𝑁(𝑡,𝑑)

𝑇
     () 

Persamaan 1 menjelaskan tentang perhitungan 𝑇𝐹(𝑡, 𝑑) merupakan frekuensi kata dari kata 𝑡 dalam 

dokumen 𝑑, 𝑁(𝑡, 𝑑) adalah jumlah kata 𝑡 yang muncul dalam dokumen 𝑑, dan 𝑇 merupakan total kata dalam 

dokumen. 

𝐼𝐷𝐹(𝑡) =  log(
𝑁

𝑁(𝑡)
)     () 

Persamaan 2 menjelaskan tentang perhitungan 𝐼𝐷𝐹(𝑡) yang menggambarkan jarangnya suatu kata 

muncul dalam dokumen, 𝑁 merupakan jumlah dokumen, dan 𝑁(𝑡) adalah jumlah dokumen dengan kata 𝑡. 

𝑇𝐹‐ 𝐼𝐷𝐹 = 𝑇𝐹(𝑡, 𝑑) ∗ 𝐼𝐷𝐹(𝑡)    () 

Persamaan 3 digunakan untuk melakukan perhitungan TF-IDF, di mana dilakukan perkalian antara 

TF dengan IDF [19]. 

Klasifikasi 

Tahapan yang selanjutnya melakukan proses klasifikasi dengan algoritma Naïve Bayes dan SVM. 

Tahapan ini dilakukan dengan menggunakan bahasa pemrograman Python melalui pustaka yang bernama 

scikit-learn. Scikit-learn merupakan pustaka machine learning yang paling komprehensif dan bersifat open 

source [21] . Untuk mendapatkan hasil akurasi tertinggi diantara dua model klasifikasi yang digunakan, maka 

tahapan klasifikasi ini dilakukan secara terpisah. Pada tahap ini, dibutuhkan data latih yang bersumber dari 

dataset yang digunakan [22]. Pada penelitian ini, klasifikasi dilakukan dengan perbandingan 90% data latih 
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dan 10% data uji dari total dataset. Perbandingan data latih dan data uji 90:10 memiliki nilai akurasi paling 

tinggi untuk melakukan klasifikasi [23]. 

Evaluasi Pemodelan Klasifikasi 

  Setelah melakukan pemodelan klasifikasi pada tahap sebelumnya, pada tahap ini dilakukan 

pengukuran evaluasi pada kinerja pemodelan klasifikasi machine learning. Tahap ini dilakukan untuk 

melakukan perbandingan keefektifan dan kinerja kedua pemodelan klasifikasi machine learning yang 

digunakan. Teknik yang digunakan pada tahap ini adalah dengan menggunakan confusion matrix. Confusion 

matrix merupakan matriks yang digunakan untuk merangkum total hasil klasifikasi yang benar dan salah 

[24]. Confusion matrix dapat dilihat pada Tabel 1. Berdasarkan kombinasi dari nilai True Positive (TP), 

False Negative (FN), False Positive (FP), dan True Negative (TN) akan didapatkan empat hasil pengukuran. 

Empat hasil tersebut adalah accuracy, precision, recall, dan F1-score. Nilai accuracy didapatkan 

menggunakan Persamaan 4, nilai precision menggunakan Persamaan 5, recall didapatkan menggunakan 

Persamaan 6, dan nilai F1-score menggunakan Persamaan 7 [25]. 

Tabel 1. Confusion Matrix 

Prediction 

Actual 
Positive Negative 

Positive True Positive (TP) False Positive (FP) 

Negative False Negative (FN) True Negative (TN) 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝐹𝑁+𝑇𝑁
    () 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
     () 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
      () 

𝐹1‐ 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2 × 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 × 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
    () 

Analisis Sentimen 

Tahap selanjutnya adalah melakukan analisis sentimen dengan menghitung frekuensi kata positif 

dan negatif yang muncul pada ulasan pengguna dengan menggunakan fitur n-gram. N-gram digunakan 

untuk melakukan penggabungan kata-kata penting yang sering muncul untuk menunjukkan suatu sentimen 

pada dokumen atau ulasan [14]. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 
Hasil Anotasi Data 

Data ulasan pengguna aplikasi Merdeka Mengajar yang didapatkan pada tahapan ini berjumlah 

5.646 data, di mana data tersebut berasal dari rentang waktu 2 November 2021 hingga 1 Agustus 2023. 

Data tersebut diambil dengan metode scraping menggunakan bantuan Google-Play-Scraper. Data ulasan 

yang diambil merupakan ulasan pengguna dengan nilai rating yang beragam dari nilai 1 sampai 5. Anotasi 

dilakukan secara manual untuk mengelompokkan ulasan ke dalam 2 kelompok sentimen, yakni positif dan 

negatif. Data hasil anotasi disimpan ke dalam dokumen CSV untuk diproses pada tahapan selanjutnya. 

Hasil Pra pemrosesan Data 

Pada tahap prapemrosesan data, dokumen CSV hasil anotasi akan dilakukan proses sebanyak lima 

tahap. Tahapan tersebut adalah case folding, remove punctuation, remove stopwords, stemming, dan 

tokenizing. Hasil dari tahap pra pemrosesan dapat dilihat pada Tabel 2. 

Tabel 2. Hasil Prapemrosesan Data 

Tahap Hasil 

Scraping data Terima kasih adanya kurikulum Merdeka Mengajar. Memudahkan saya 

belajar. Dan bukunya juga lengkap sangat memuaskan!! 

Case folding terima kasih adanya kurikulum Merdeka Mengajar. memudahkan saya 

belajar. dan bukunya juga lengkap sangat memuaskan!! 

Remove punctuation terima kasih adanya kurikulum Merdeka Mengajar memudahkan saya 

belajar dan bukunya juga lengkap sangat memuaskan 

Remove stopwords terima kasih kurikulum Merdeka Mengajar memudahkan belajar bukunya 

lengkap memuaskan 

Stemming terima kasih kurikulum merdeka ajar mudah ajar buku lengkap puas 

Tokenizing terima | kasih | kurikulum merdeka | ajar | mudah | ajar buku | lengkap | puas 
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Pembagian Dataset untuk Pemodelan Klasifikasi 

Pemodelan klasifikasi pada tahapan ini yang digunakan adalah Naïve Bayes dan SVM yang 

menggunakan data latih untuk menghasilkan model prediksi sentimen analisis. Untuk melakukan evaluasi 

hasil prediksi oleh model klasifikasi maka digunakan data uji dari dataset. Perbandingan untuk data latih 

dan data uji pada penelitian ini adalah 90:10 yang dapat memberikan hasil terbaik dalam evaluasi [23]. 

Sedangkan untuk metode Naïve Bayes perbandingan data latih 90 dan data uji 10 menghasilkan tingkat 

akurasi terbaik 92,47% dalam pemodelan klasifikasi [7]. Pembagian tersebut dihasilkan melalui pustaka 

scikit-learn. Pada penelitian ini, pembagian data latih dan data uji dapat dilihat pada Tabel 3. 

Tabel 3. Data Latih dan Data Uji 

Label Data Latih Data Uji 

Negatif 2401 259 

Positif 2680 219 

Jumlah 5081 478 

Hasil Evaluasi Pemodelan Klasifikasi 

Untuk mendapatkan nilai accuracy, precision, recall, dan F1-score untuk model klasifikasi pada 

penelitian ini, perlu dilakukan evaluasi dengan menggunakan confusion matrix [24]. Hasil confusion matrix 

dari model Naïve Bayes dapat dilihat pada Gambar 4 dan hasil confusion matrix dari model SVM dapat 

dilihat pada Gambar 5. 

  

Gambar 4. Confusion Matrix dari Naïve Bayes Gambar 5. Confusion Matrix dari SVM 

Berdasarkan 478 data yang digunakan sebagai data uji untuk kedua sentimen dari Gambar 4, nilai 

kombinasi yang didapatkan adalah sebagai berikut: 

• True Positive menunjukkan hasil sebesar 38,28%, hasil tersebut menunjukkan bahwa sebanyak 183 data 

dengan ulasan positif diprediksi dengan benar oleh Naïve Bayes sebagai ulasan positif. 

• True Negative menunjukkan hasil sebesar 47,08%, hasil tersebut menunjukkan bahwa sebanyak 225 

data dengan ulasan negatif diprediksi dengan benar oleh Naïve Bayes sebagai ulasan negatif. 

• False Positive menunjukkan hasil sebesar 7,11%, hasil tersebut menunjukkan bahwa sebanyak 34 data 

dengan ulasan negatif salah diprediksi oleh Naïve Bayes sebagai label positif. 

• False Negative menunjukkan hasil sebesar 7,53%, hasil tersebut menunjukkan bahwa sebanyak 36 data 

dengan ulasan positif salah diprediksi oleh Naïve Bayes sebagai label negatif. 

• Berdasarkan 478 data yang digunakan sebagai data uji untuk kedua sentimen dari Gambar 5, nilai 

kombinasi yang didapatkan adalah sebagai berikut: 

• True positive menunjukkan hasil sebesar 43,10%, hasil tersebut menunjukkan bahwa sebanyak 206 data 

dengan ulasan positif diprediksi dengan benar oleh SVM sebagai ulasan positif. 

• True negative menunjukkan hasil sebesar 46,44%, hasil tersebut menunjukkan bahwa sebanyak 222 

data dengan ulasan negatif diprediksi dengan benar oleh SVM sebagai ulasan negatif. 

• False positive menunjukkan hasil sebesar 7,74%, hasil tersebut menunjukkan bahwa sebanyak 37 data 

dengan ulasan negatif salah diprediksi oleh SVM sebagai label positif. 

• False negative menunjukkan hasil sebesar 2,72%, hasil tersebut menunjukkan bahwa sebanyak 13 data 

dengan ulasan positif salah diprediksi oleh SVM sebagai label negatif. 

Hasil evaluasi pemodelan klasifikasi dengan menggunakan confusion matrix menunjukkan bahwa 

model klasifikasi Naïve Bayes memprediksi dengan benar sebanyak 408 data yang terdiri atas 183 data 

dengan sentimen positif dan 225 data dengan sentimen negatif. Untuk data yang salah diprediksi dengan 

model klasifikasi Naïve Bayes berjumlah 70 data yang terdiri atas 34 data dengan sentimen negatif dan 36 

data dengan sentimen positif.  Untuk pemodelan dengan klasifikasi SVM, jumlah data yang dapat diprediksi 
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dengan benar berjumlah 428 data. Jumlah tersebut terdiri atas 206 data dengan sentimen positif dan 222 

data dengan sentimen negatif. Untuk jumlah data yang salah diprediksi dengan model klasifikasi SVM 

berjumlah 50 data yang terdiri atas 37 data dengan sentimen negatif dan 13 data dengan sentimen positif. 

Setelah melakukan pengukuran evaluasi klasifikasi pemodelan, dapat diperoleh nilai precision, recall, dan 

F1-score dari masing-masing model klasifikasi [26]. Hasil nilai tersebut dapat dilihat pada Tabel 4.  

Tabel 4. Nilai Precision, Recall, dan F1-Score 

Model 

Klasifikasi 
Label Precision Recall F1-Score 

Naïve 

Bayes 

Positif 0,84 0,83 0,84 

Negatif 0,86 0,87 0,86 

SVM 
Positif 0,85 0,94 0,89 

Negatif 0,94 0,86 0,90 

Berdasarkan Persamaan 4, nilai accuracy yang dihasilkan oleh model klasifikasi Naïve Bayes 

adalah sebesar 0,8535 atau 85,35%. Sedangkan untuk model klasifikasi SVM adalah sebesar 0,8954 atau 

89,54%. Berdasarkan data tersebut, dapat disimpulkan bahwa model klasifikasi SVM memiliki nilai akurasi 

lebih tinggi jika dibandingkan dengan model klasifikasi Naïve Bayes untuk penelitian sentimen analisis 

aplikasi Merdeka Mengajar. Nilai akurasi SVM lebih tinggi dikarenakan algoritma SVM mengunakan dua 

kernel yaitu kernel polynomial dan Radial Basis Function (RBF) yang tidak ada dalam algoritma Naïve 

Bayes. 

Setelah dilakukan perhitungan dengan menggunakan model klasifikasi Naïve Bayes dan SVM, 

selanjutnya adalah menambahkan fitur n-gram pada kedua model tersebut [13][16]. Hasil klasifikasi 

kalimat baru menggunakan Naïve Bayes dan SVM dapat dilihat pada Tabel 5 dan Tabel 6. 

Tabel 5. Hasil Klasifikasi Kalimat Baru dengan Naïve Bayes 

Kalimat NB 
NB+ 

Unigram 

NB+ 

Bigram 

NB+ 

Trigram 

Aktivasi tidak bisa langsung login Pos (+) Pos (+) Neg (-) Neg (-) 

Aplikasi bagus, namun belum ada di IOS Neg (-) Pos (+) Pos (+) Neg (-) 

Tabel 6. Hasil Klasifikasi Kalimat Baru dengan SVM 

Kalimat SVM 
SVM+ 

Unigram 

SVM+ 

Bigram 

SVM+ 

Trigram 

Aktivasi tidak bisa langsung login Pos (+) Pos (+) Neg (-) Neg (-) 

Aplikasi bagus, namun belum ada di IOS Neg (-) Pos (+) Pos (+) Neg (-) 

Setelah melalui tahap klasifikasi pada kalimat, tahapan selanjutnya adalah melakukan evaluasi 

dengan menggunakan n-gram dan akan dibandingkan dengan hasil pada tahapan sebelumnya. Hasil 

evaluasi dari masing-masing model dapat dilihat pada Tabel 7 dan Tabel 8.  

Tabel 7. Hasil Evaluasi Klasifikasi dengan Naive Bayes dan N-Gram 

Evaluasi NB 
NB+ 

Unigram 

NB+ 

Bigram 

NB+ 

Trigram 

Accuracy 0,85 0,87 0,82 0,86 

Recall 0,85 0,83 0,81 0,82 

Precision 0,86 0,87 0,86 0,86 

F1-score 0,85 0,87 0,86 0,86 

Tabel 8. Hasil Evaluasi Klasifikasi dengan SVM dan N-Gram 

Evaluasi SVM 
SVM+ 

Unigram 

SVM+ 

Bigram 

SVM+ 

Trigram 

Accuracy 0,89 0,91 0,89 0,90 
Recall 0,90 0,92 0,91 0,91 

Precision 0,89 0,88 0,89 0,88 
F1-score 0,89 0,88 0,89 0,90 

Berdasarkan evaluasi model Naïve Bayes dan SVM dengan menambahkan n-gram, yang bertujuan 

untuk mencari kata yg paling sering keluar per 1 kata, 2 kata, dst. Nilai akurasi Naïve Bayes sebelum 

ditambahkan n-gram yaitu 0,85 atau 85% dan meningkat menjadi 0,86 atau 86% saat ditambahkan dengan 

n-gram. Sedangkan untuk model SVM memiliki nilai akurasi awal sebesar 0,89 atau 89% dan meningkat 

menjadi 0,91 atau 91% saat ditambahkan dengan n-gram. Hasil evaluasi model Naïve Bayes dan SVM 

dengan menambahkan n-gram, menunjukkan bahwa sebanyak 3.225 (57%) ulasan bersifat positif dan 2421 

(43%) ulasan bersifat negatif pada aplikasi Merdeka Mengajar.  
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Analisis Hasil Sentimen 

Tahap selanjutnya dilakukan perhitungan frekuensi kata yang paling sering muncul dalam ulasan 

pengguna aplikasi Merdeka Mengajar. Frekuensi kata tersebut digunakan untuk mengetahui faktor-faktor 

yang memengaruhi pengguna dalam memberikan ulasan positif atau negatif pada aplikasi Merdeka 

Mengajar. Perhitungan frekuensi kata positif dan negatif yang paling sering muncul pada ulasan pengguna 

dilakukan dengan menggunakan n-gram, frekuensi kata tersebut dibagi ke dalam 3 bagian yaitu per 1 kata 

(unigram), per 2 kata (bigram), dan per 3 kata (trigram). Ulasan negatif yang diberikan oleh pengguna 

aplikasi Merdeka Mengajar dapat dilihat pada Gambar 6.  

  
Gambar 6. Frekuensi Kata Negatif dengan 

Unigram 

Gambar 7. Frekuensi Kata Negatif dengan 

Bigram 

 
Gambar 8. Frekuensi Kata Negatif dengan Trigram 

Pada Gambar 6 menunjukkan frekuensi kata negatif dalam ulasan pengguna pada aplikasi 

Merdeka Mengajar. Kata “IOS” menjadi kata yang paling sering muncul pada ulasan dengan jumlah 328 

kata. Kata tersebut diklasifikasikan dengan ulasan negatif karena merupakan satu kalimat dengan kata yang 

lain sehingga diklasifikasikan sebagai kata negatif. Selanjutnya diikuti dengan kata “ajar”, dan “aplikasi” 

dengan jumlah kata masing-masing 293 dan 278 kata. Selanjutnya pada Gambar 7 menunjukkan frekuensi 

kata negatif per 2 kata (bigram). Kata bigram dengan sentimen negatif yang paling sering muncul pada 

ulasan pengguna adalah “rilis IOS” dengan total 237 kata, kemudian “bug login” dengan total 176 kata dan 

“versi IOS” dengan total 155 kata. Pada Gambar 8 terdapat frekuensi kata negatif per 3 kata (trigram) pada 

ulasan aplikasi Merdeka Mengajar yang telah dituliskan oleh pengguna. Kata yang paling sering muncul 

adalah “rilis IOS tolong” sejumlah 102 kata, selanjutnya terdapat kata “bug login baik” dengan total 93 kata 

dan kata “aplikasi bagus IOS” dengan jumlah 91 kata.  

Berdasarkan frekuensi kata negatif yang muncul pada unigram, bigram, dan trigram dapat 

diketahui faktor-faktor yang mempengaruhi pengguna dalam memberikan ulasan negatif pada aplikasi 

Merdeka Mengajar [2][6]. Faktor tersebut diantaranya adalah belum tersedianya aplikasi Merdeka 

Mengajar dalam versi IOS sehingga aplikasi tersebut belum dapat dimanfaatkan oleh para pengguna IOS. 

Selain itu, terdapat kata “bug login” yang menunjukkan masih terdapat bug atau error pada aplikasi 

Merdeka Mengajar ketika pengguna mencoba untuk melakukan login ke dalam aplikasi. Terdapat beberapa 

kata yang memiliki makna positif pada ulasan negatif yang diberikan oleh pengguna, kata-kata tersebut 

seperti “baik” dan “bagus”. Namun, kata tersebut digunakan oleh pengguna untuk menuliskan komentar 

seperti “tolong diperbaiki” yang memiliki makna negatif. Kata “baik” muncul sebagai bagian dari hasil 

proses stemming pada kata “diperbaiki” yang dilakukan pada tahapan pre-processing data. Kata “bagus” 

didapatkan dari ulasan pengguna seperti “aplikasi bagus, namun masih terdapat bug pada bagian modul”, 

sehingga kata “bagus” memiliki makna negatif. 

Ulasan negatif tersebut menunjukkan adanya kekurangan pada aplikasi Merdeka Mengajar seperti 

kesulitan pada saat login setelah melakukan aktivasi, pihak Kemendikbudristek perlu melakukan update 

pada aplikasi terbaru sehingga dapat membersihkan aplikasi dari error atau bug. Ulasan lain ialah belum 
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tersedianya aplikasi Merdeka Mengajar untuk IOS, pihak Kemendikbudristek diharapkan dapat 

mempertimbangkan untuk merilis aplikasi Merdeka Mengajar versi IOS untuk mengakomodasi para tenaga 

pengajar yang menggunakan IOS agar dapat ikut merasakan manfaat aplikasi Merdeka Mengajar. Ulasan 

positif yang diberikan oleh pengguna aplikasi Merdeka Mengajar dapat dilihat pada Gambar 9.  

  
Gambar 9. Frekuensi Kata Positif dengan 

Unigram 

Gambar 10. Frekuensi Kata Positif dengan 

Bigram 

 
Gambar 11. Frekuensi Kata Positif dengan Trigram 

Terdapat beberapa kata yang paling sering muncul pada ulasan positif yang diberikan seperti pada 

Gambar 9 terdapat frekuensi 1 kata (unigram) yang paling sering muncul adalah kata “bantu” sejumlah 596 

kata, diikuti dengan kata “ajar” sebanyak 425 kata dan “bagus” dengan 282 kata. Pada Gambar 10 

menunjukkan frekuensi 2 kata (bigram) yang paling sering muncul dalam ulasan, kata yang paling sering 

muncul adalah “bantu ajar” dengan 203 kata, diikuti oleh kata “aplikasi bagus” sejumlah 167 kata dan 

“aplikasi manfaat” dengan 143 kata. Selanjutnya pada Gambar 11 terdapat frekuensi 3 kata (trigram) yang 

paling sering muncul. Terdapat kata “bantu ajar guru” sebagai kata yang paling sering muncul dengan 

jumlah sebanyak 113 kata, kemudian “aplikasi bagus bantu” sebanyak 101 kata, dan “aplikasi manfaat ajar” 

sebanyak 93 kata. 

Berdasarkan frekuensi kata-kata positif unigram, bigram, dan trigram yang paling sering muncul 

pada ulasan, dapat diketahui faktor-faktor yang memengaruhi pengguna dalam memberikan ulasan positif 

pada aplikasi Merdeka Mengajar. Kata “bantu ajar guru” menjadi kata dengan frekuensi terbanyak yang 

muncul dalam ulasan. Kata tersebut mengindikasikan bahwa aplikasi Merdeka Mengajar membantu guru 

dalam kegiatan belajar mengajar di sekolah, selain kata tersebut, terdapat kata “aplikasi bagus bantu”, 

“aplikasi manfaat ajar”, dan “modul ajar guna”. Kata tersebut didapatkan dari pengguna yang memberikan 

ulasan seperti “aplikasi Merdeka Mengajar bermanfaat dalam kegiatan belajar mengajar”, dan “modul yang 

ada bermanfaat dan berguna dalam kegiatan belajar dan mengajar”. Hal ini menunjukkan dampak positif 

yang dirasakan oleh pengguna ketika menggunakan aplikasi Merdeka Mengajar.  

Berdasarkan frekuensi kata yang paling sering muncul, dapat disimpulkan alasan mengapa 

pengguna memberikan ulasan positif pada saat menggunakan aplikasi Merdeka Mengajar [6]. Alasan 

tersebut antara lain seperti aplikasi Merdeka Mengajar membantu guru dalam mempersiapkan bahan 

pelajaran, aplikasi Merdeka Mengajar memberikan manfaat bagi para guru, dan aplikasi Merdeka Mengajar 

mempermudah kegiatan belajar mengajar [1]. Sebaliknya, untuk ulasan negatif yang diberikan oleh 

pengguna disebabkan oleh beberapa faktor seperti belum tersedianya aplikasi Merdeka Mengajar dalam 

versi IOS, aplikasi masih mengalami error atau bug, dan aplikasi belum memuat modul pelajaran yang 

dibutuhkan oleh guru secara lengkap [4]. Untuk dapat meningkatkan pelayanan serta manfaat dari aplikasi 

Merdeka Mengajar, pihak kemendikbudristek diharapkan dapat melakukan update dan maintenance untuk 

aplikasi Merdeka Mengajar agar dapat terhindar dari permasalahan seperti error atau bug, menambah 

kelengkapan modul ajar pada aplikasi Merdeka Mengajar, dan agar pihak kemendikbudristek 

mempertimbangkan untuk segera merilis aplikasi Merdeka Mengajar untuk versi IOS dengan harapan dapat 
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mengakomodir para guru yang menggunakan IOS agar dapat ikut merasakan manfaat aplikasi Merdeka 

Mengajar [2][4][6].  

4. KESIMPULAN DAN SARAN 
Berdasarkan review dan rating sejak tanggal 2 November 2021 hingga 1 Agustus 2023, terdapat 

sebanyak 5.646 ulasan yang dituliskan oleh pengguna aplikasi Merdeka Mengajar di Google Play Store. 

Hasil sentimen ulasan tersebut menunjukkan bahwa terdapat 3.225 (57%) ulasan bersifat positif dan 2421 

(43%) ulasan bersifat negatif. Pemodelan klasifikasi dengan menggunakan Naïve Bayes menghasilkan 

tingkat akurasi sebesar 85,35% sedangkan pemodelan dengan menggunakan SVM menghasilkan tingkat 

akurasi sebesar 89,54%. Setelah dilakukan evaluasi dengan menambahkan n-gram, nilai akurasi Naïve 

Bayes menjadi 86% dan nilai akurasi SVM menjadi 91% sehingga dapat disimpulkan ulasan aplikasi 

Merdeka Mengajar bernilai positif. Penelitian ini menghasilkan faktor-faktor yang memengaruhi pengguna 

dalam memberikan ulasan positif atau negatif pada aplikasi Merdeka Mengajar. Faktor penyebab pengguna 

memberikan ulasan positif antara lain aplikasi Merdeka Mengajar merupakan aplikasi yang bagus serta 

dapat membantu guru dalam kegiatan belajar mengajar. Sedangkan faktor penyebab pengguna memberikan 

ulasan negatif pada aplikasi Merdeka Mengajar antara lain meminta agar versi IOS segera dirilis dan 

terdapat beberapa bug atau error dalam aplikasi. Saran untuk penelitian selanjutnya adalah menambahkan 

teknik sentiment scoring untuk mengklasifikasikan kalimat ke dalam kelas positif, negatif, atau netral 

dengan sistem scoring sesuai dengan nilai tiap kata dalam kalimat agar dapat meminimalisi kesalahan 

pelabelan sentimen. Selain itu, peneliti selanjutnya dapat menambahkan karakter n-gram dengan n=4 

(quadgram) sebagai salah satu pembanding untuk penerapan unigram, bigram, dan trigram. 
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