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ABSTRAK

Inovasi dalam teknologi digital telah merevolusi interaksi sosial terutama dalam perolehan
informasi. Satu di antara contoh konkrit dari inovasi ini yaitu aplikasi LinkedIn. Aplikasi ini
menawarkan pengguna kemudahan dalam menemukan informasi peluang kerja, membangun
koneksi, dan lainnya. Hal ini turut mendorong pengguna untuk terlibat aktif dalam membagikan
pengalamannya terhadap aplikasi LinkedIn dalam bentuk Online Review (OR). OR mengandung
sentimen yang mencerminkan perasaan ataupun sikap yang diekspresikan oleh pengguna. Sentimen
ini dapat dianalisis melalui analisis sentimen guna mengidentifikasi suatu OR tergolong sentimen
positif ataupun negatif. Namun, OR yang mengandung banyak sentimen seringkali hanya dianalisis
sebagai satu sentimen secara keseluruhan sehingga menyebabkan kesalahan interpretasi. Penelitian
ini bertujuan untuk mengetahui sentimen pengguna dari setiap aspek yang terkandung di dalam OR
aplikasi LinkedIn. Penelitian ini menerapkan Aspect Based Sentiment Analysis serta menggunakan
Model LCF-ATEPC guna mengidentifikasi aspek maupun mengklasifikasi sentimen setiap aspek
yang teridentifikasi. Penelitian ini memanfaatkan 5.000 data OR aplikasi LinkedIn yang tersedia di
Google Play Store. Temuan penelitian ini mengungkapkan 10 aspek dominan dalam OR pengguna
yang terdiri dari Akun, Aplikasi, Captcha, Iklan, Informasi, Kerja, Login, Password, Registrasi,
dan Verifikasi. Temuan juga membuktikan bahwa Model LCF-ATEPC bekerja secara baik dengan
tingkat akurasi mencapai 89,11%. Temuan penelitian ini dapat memberikan wawasan mendalam
mengenai sentimen dari setiap aspek yang terkandung pada OR aplikasi LinkedIn. Penelitian ini
turut berkontribusi dalam memperkuat kepercayaan pengguna terhadap aplikasi LinkedIn melalui
informasi yang diperoleh dari sesama pengguna.
Kata Kunci: Aspect Based Sentiment Analysis, Online Review, LinkedIn, Model LCF-ATEPC
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ABSTRACT

Innovation in digital technology has revolutionized social interactions, especially in the acquisition
of information. One concrete example of this innovation is the LinkedIn application. This app offers
users convenience in finding job opportunities, building connections, and more. It also encourages
users to actively share their experiences with the LinkedIn app in the form of Online Reviews (OR).
OR contains sentiments that reflect the feelings or attitudes expressed by users. These sentiments
can be analyzed through sentiment analysis to identify whether an OR falls under positive or
negative sentiment. However, ORs that contain a lot of sentiments are often analyzed as a single
overall sentiment, which can lead to misinterpretation. This study aims to determine the sentiments
of users regarding each aspect contained in the LinkedIn app ORs. The study applies Aspect Based
Sentiment Analysis and uses the LCF-ATEPC Model to identify aspects and classify the sentiments
of each identified aspect. This research utilizes 5.000 OR data from the LinkedIn app available on
the Google Play Store. The findings reveal 10 dominant aspects in user ORs, consisting of Account,
Application, Captcha, Ads, Information, Work, Login, Password, Registration, and Verification. The
findings also prove that the LCF-ATEPC Model performs well with an accuracy rate of 89,11%.
This research provides in-depth insights into the sentiments of each aspect contained in LinkedIn
app ORs. It also contributes to strengthening user trust in the LinkedIn app through information
obtained from fellow users.
Keyword: Aspect Based Sentiment Analysis, Online Review, LinkedIn, LCF-ATEPC Model
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BAB 1

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang
Inovasi dalam teknologi digital telah merevolusi interaksi sosial terutama

dalam perolehan informasi. Umumnya, orang sering memberikan ulasan secara
lisan, namun saat ini mereka mulai menuliskannya di platform online yang tersedi-
a. Ulasan ini biasa dikenal sebagai Online Review (OR). Melalui OR, setiap orang
dapat memberikan kredibilitas kepada orang lain untuk mempertimbangkan pembe-
lian produk atau layanan (Lopez dan Garza, 2022). Hal ini turut mendukung bahwa
OR cukup berperan penting dalam keputusan pembelian produk atau layanan serta
membentuk persepsi banyak orang. Di sisi lain, situasi ini turut menghadirkan tan-
tangan baru dalam memahami sentimen yang terkandung dalam setiap OR tersebut.

Informasi dan sentimen yang bernilai dapat ditemukan dalam OR (Ali,
Wang, dan Riaz, 2020). Maka dari itu, Sentiment Analysis (SA) diperlukan agar
dapat memahami sentimen yang terkandung pada OR tersebut. Secara umum, SA
menghasilkan klasifikasi suatu teks ke dalam sentimen positif, negatif, dan netral
(AlMasaud dan Al-Baity, 2023). Pada awalnya, SA dipandang sebagai suatu per-
soalan klasifikasi yang berkaitan pada tingkat dokumen dan kalimat saja (Mughal,
Mujtaba, Shaikh, Kumar, dan Daudpota, 2024). Hasilnya, hanya ada satu sentimen
saja yang dihasilkan sehingga mencerminkan bahwa kompleksitas sentimen yang
terkandung tidak teridentifikasi sepenuhnya.

Teks yang mengandung banyak sentimen seringkali hanya dianalisis seba-
gai satu sentimen secara keseluruhan sehingga menyebabkan kesalahan interpretasi.
Sebagai ilustrasi, pada OR sebuah restoran cepat saji yang menyatakan bahwa “Pro-
duk pada restoran ini sangat enak dan beragam. Tetapi, pelayanan pegawai kurang
memuaskan disertai antrian yang panjang”. Pada ilustrasi ini, sentimen positif me-
ngenai aspek Produk dan sentimen negatif mengenai aspek Layanan saling berten-
tangan. Sehingga, analisis tingkatan dokumen tidak secara akurat menggambarkan
persepsi orang terkait sentimen pada OR tersebut.

Di titik ini terletak peranan Aspect Based Sentiment Analysis (ABSA).
Melalui ABSA, SA dapat dilakukan pada tingkat aspek. ABSA dapat mengiden-
tifikasi polaritas sentimen terhadap kata-kata aspek yang terkait dengan konteksnya
masing-masing (Yadav, Jiao, Goodwin, dan Granmo, 2021). Tingkatan analisis ini
dapat mengupas tuntas perspektif yang terkandung di dalam OR (Abdelgwad, Soli-
man, Taloba, dan Farghaly, 2022). ABSA mampu memberikan pemahaman lebih
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baik pada kasus SA karena ABSA lebih menekankan pada sentimen dibandingkan
pada struktur bahasa (Nazir, Rao, Wu, dan Sun, 2022).

Latar belakang ini memotivasi Peneliti untuk menganalisis ABSA pada OR
yang terdapat pada platform online. Studi-studi terdahulu telah menunjukkan bah-
wa ABSA unggul dalam mengidentifikasi sentimen yang lebih rinci dibandingkan
metode analisis lainnya. Penelitian Zhang, Lu, dan Liu (2021) menunjukkan bah-
wa ABSA efektif dapat mengungkapkan kebutuhan perbaikan fasilitas hotel serta
menunjukkan bagaimana perhatian konsumen bervariasi pada atribut hotel seperti
Harga, Kebersihan, dan Lokasi. Selanjutnya, dalam penelitian yang dilakukan oleh
Rani dan Jain (2024) menjelaskan bahwa implementasi ABSA dapat menghasilka-
n wawasan yang bermanfaat untuk menilai efektivitas dan keamanan obat melalui
pemanfaatan dataset obat-obatan. Hal ini juga berkontribusi dalam peningkatan
kualitas kesehatan dengan mempertimbangkan aspek-aspek seperti Efektivitas O-
bat, Efek Samping, dan Pengalaman Perawatan.

Kemudian, dataset untuk analisis penelitian ini diperoleh dari Google Play
Store. Penelitian ini memfokuskan pada OR aplikasi LinkedIn yang tersedia di
Google Play Store. Tujuan penelitian ini yaitu untuk mengetahui sentimen peng-
guna dari setiap aspek yang terkandung di dalam OR aplikasi LinkedIn. Peneli-
tian ini mengadopsi Model LCF-ATEPC yang merupakan kombinasi dari Model
BERT-SPC dan Local Context Focus (LCF) Mechanism untuk mengekstrak aspek
serta mengklasifikasikan sentimen setiap aspek yang terkandung dalam OR terse-
but. Penelitian oleh Yang, Zeng, Yang, Song, dan Xu (2019) menyimpulkan bahwa
analisis ABSA menggunakan Model LCF-ATEPC berhasil mencapai akurasi ter-
baik dalam hal Aspect Term Extraction (ATE) dan Aspect Polarity Classification
(APC) pada empat dataset yang berbeda yaitu dataset car (98,26%), dataset phone
(97,18%), dataset notebook (93,5%), dan dataset camera (98,16%).

1.2 Perumusan Masalah
Penelitian ini berfokus pada analisis sentimen pengguna terhadap berba-

gai aspek dalam OR aplikasi LinkedIn. Rumusan masalah yang diteliti yaitu
bagaimana sentimen pengguna dari setiap aspek yang terkandung di dalam OR a-
plikasi LinkedIn.

1.3 Batasan Masalah
Hal yang menjadi pembatasan pada penelitian ini terdiri dari:

1. Data yang diperoleh berasal dari Google Play Store.
2. OR pada aplikasi LinkedIn menjadi fokus dari penelitian ini.
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3. Model yang diterapkan dalam penelitian ini yaitu LCF-ATEPC.
4. Jumlah data yang digunakan dalam penelitian ini mencapai 5.000 data.
5. Data yang digunakan mencakup periode dari 2023 hingga 2024.
6. Tools yang digunakan untuk melakukan analisis data yaitu Amazon Sage-

Maker Studio Lab.

1.4 Tujuan
Penelitian ini memanfaatkan ABSA pada OR aplikasi LinkedIn. Oleh kare-

na itu, penelitian ini bertujuan untuk mengetahui sentimen pengguna dari setiap
aspek yang terkandung di dalam OR aplikasi LinkedIn.

1.5 Manfaat
Adapun manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Hasil analisis ABSA memberikan wawasan mendalam mengenai sentimen
dari setiap aspek yang terkandung pada OR aplikasi LinkedIn.

2. Penelitian ini memberikan wawasan yang bermanfaat bagi pengguna baru
dalam mempertimbangkan aplikasi LinkedIn sebagai platform untuk penca-
rian kerja atau keperluan lainnya melalui OR yang terorganisir berdasarkan
aspek tertentu.

3. Penelitian juga berperan dalam memperkuat kepercayaan pengguna ter-
hadap aplikasi LinkedIn melalui informasi yang diperoleh dari sesama peng-
guna, bukan hanya berdasarkan klaim pemasaran.

1.6 Sistematika Penulisan
Penulisan dalam penelitian ini terstruktur dalam lima bab. Berikut adalah

penjelasan mengenai setiap bab:
BAB 1. PENDAHULUAN
Dalam bagian ini Peneliti memberikan gambaran umum tentang Tugas

Akhir, termasuk latar belakang, perumusan masalah, pembatasan masalah, tujuan
penelitian, manfaat penelitian, dan struktur penulisan Tugas Akhir.

BAB 2. LANDASAN TEORI
Bab ini mengulas tentang kajian dan teori yang menjadi dasar dalam menulis

Tugas Akhir.
BAB 3. METODOLOGI PENELITIAN
Bab ini mencakup proses sistematis dari penelitian Tugas Akhir yang men-

cakup pengumpulan data, tahapan penelitian, pengolahan data, analisis data, hingga
hasil penelitian.
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BAB 4. HASIL ANALISA
Bab ini menyajikan temuan utama dari analisis data terkait OR pengguna

aplikasi LinkedIn yang disertai dengan tabel, grafik, dan diagram.
BAB 5. PENUTUP
Bab ini memuat rangkuman dari penelitian Tugas Akhir berupa kesimpu-

lan dari hasil penelitian serta menjawab pertanyaan penelitian maupun memberikan
wawasan tentang kontribusi penelitian terhadap bidang ilmu yang terkait.
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BAB 2

LANDASAN TEORI

2.1 Sentiment Analysis (SA)
Satu diantara sub-tugas dari text classification adalah SA yang juga dikenal

sebagai opinion mining atau sentiment classification (Na dkk., 2024). SA bertujuan
menghitung skor sentimen dari sebuah teks serta memprediksi sentimen tersebut
tergolong sentimen positif atau sebaliknya (Seki, Ikuta, dan Matsubayashi, 2022).
SA sering digunakan untuk menilai produk, jasa, atau sejenisnya sebagaimana yang
tertera pada Gambar 2.1. SA sangat penting dalam berbagai aplikasi termasuk me-
dia sosial, umpan balik konsumen, dan ulasan produk atau layanan. Hal ini karena
dengan mengetahui pandangan serta sentimen konsumen maka dapat menghasilkan
informasi yang bermanfaat bagi bisnis.

Gambar 2.1. Penerapan SA
(Wankhade, Rao, dan Kulkarni, 2022)

Model Machine Learning (ML) termasuk supervised learning atau unsu-
pervised learning serta penggunaan model Deep Learning (DL) dimanfaatkan un-
tuk menghasilkan SA (Durga dan Godavarthi, 2023). Supervised learning men-
erapkan pemodelan dengan pelatihan data yang sudah diberi label. Hal ini mem-
berikan kesempatan kepada model agar dapat mengklasifikasikan sentimen secara
lebih terarah. Disisi lain, unsupervised learning dapat memberikan wawasan tam-
bahan dengan menemukan pola-pola tertentu dari data walaupun tidak memiliki
label. Sedangkan, DL berkemampuan untuk analisis yang lebih mendalam serta
menangkap konteks data yang lebih kompleks.
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2.2 Tingkatan SA
Implementasi SA dapat dilakukan pada berbagai tingkatan berdasarkan

kedalaman data yang dianalisis. Tingkatan pada SA diantaranya dimulai pada t-
ingkat dokumen, tingkat kalimat, tingkat frasa, dan terakhir yaitu pada tingkat aspek
sebagaimana tercantum pada Gambar 2.2.

2.2.1 Tingkat Dokumen
Tingkatan yang paling sederhana terletak pada tingkat dokumen. Tingkat

dokumen hanya memahami sentimen utama dari berbagai sentimen yang terkan-
dung pada teks. Pada tingkat ini, keseluruhan teks dianggap sebagai satu kesatu-
an utuh tanpa menguraikannya menjadi unit-unit yang lebih kecil seperti kalimat
maupun frasa. Sebagai akibatnya, analisis pada tingkat ini sering mengandung
sentimen kontradiktif sehingga mempengaruhi keputusan akhir (Birjali, Kasri, dan
Beni-Hssane, 2021).

2.2.2 Tingkat Kalimat
Selanjutnya, analisis pada tingkat kalimat dapat mengungkapkan sentimen

secara terpisah sesuai dengan setiap kalimat pada teks. Hal ini tidak sama dengan
tingkat sebelumnya yang memandang teks sebagai satu kesatuan. Walaupun lebih
baik dari tingkat dokumen, tetapi tingkat ini masih belum rinci dalam menangkap
sentimen pada berbagai aspek karena tidak akurat mengungkap secara jelas apa
yang disukai atau tidak (Birjali dkk., 2021).

Gambar 2.2. Tingkatan SA
(Wankhade dkk., 2022)

2.2.3 Tingkat Frasa
Pada tingkat ini, teks dianalisis dengan berfokus pada identifikasi frasa ter-

tentu daripada hanya kalimat secara satu per satu. Dengan memecah teks menjadi
frasa-frasa, tingkat ini mulai mampu mengungkap sentimen yang berkaitan dengan

6



aspek yang dikandungnya secara spesifik. Alasannya karena setiap frasa bisa saja
mengandung beberapa aspek atau hanya aspek tunggal (Wankhade dkk., 2022).

2.2.4 Tingkat Aspek
Terakhir, SA menjadi lebih terperinci pada tingkat aspek. Pada tingkat ini,

SA dilakukan dengan menitikberatkan perhatian pada semua aspek yang terkan-
dung di dalam teks serta menentukan polaritas kepada masing-masing aspek yang
terungkap (Wankhade dkk., 2022). Hal ini menunjukkan bahwa aspek diidentifikasi
secara spesifik sehingga memungkinkan pemahaman sentimen untuk setiap aspek
pada teks tersebut.

2.3 Aspect Based Sentiment Analysis (ABSA)
ABSA merujuk pada proses mengidentifikasi aspek-aspek tertentu dari se-

buah produk atau layanan yang dievaluasi oleh konsumen serta menentukan senti-
men yang terkait dengan setiap aspek tersebut (Hajek, Hikkerova, dan Sahut, 2023).
Proses ini melibatkan pemecahan OR menjadi segmen yang lebih kecil kemudian
mengkategorikan setiap segmen ke dalam aspek tertentu seperti Rasa Produk, Kua-
litas Produk, Layanan Konsumen, serta akhirnya menentukan sentimen dari aspek
yang terungkap dalam OR tersebut tergolong bersifat positif, negatif, atau netral.

Dengan mengidentifikasi setiap aspek dan sentimen yang terkait, ABSA
bertujuan untuk mengekstrak informasi yang lebih akurat dari setiap OR yang dibu-
at oleh konsumen (Kontonatsios dkk., 2023). Melalui cara ini, berbagai bisnis
yang berbeda dapat merasakan banyak manfaat dari menganalisis sentimen kon-
sumen mereka berdasarkan aspek tertentu tersebut (Chauhan, Nahta, Meena, dan
Gopalani, 2023). Sebagai hasilnya, ABSA telah mendukung bisnis dalam memaha-
mi bagaimana penilaian konsumen terhadap produk atau layanan yang digunakan.

2.4 Aspect Term Extraction and Polarity Classification (ATEPC)
ATEPC menjadi proses yang sangat diperlukan dalam ABSA. ATEPC ter-

masuk dalam sub-tugas ABSA yang mencakup Aspect Term Extraction (ATE) dan
Aspect Polarity Classification (APC) (Yang dkk., 2019). ATE dirancang untuk men-
genali serta mengekstrak istilah atau frasa spesifik dalam teks yang menjadi target
dari ABSA. Sebagai ilustrasi, dalam kalimat “Saya sangat menikmati makanan yang
lezat dan minuman yang manis”. Pada frasa “Makanan yang lezat” dan “Minu-
man yang manis” menunjukkan aspek yang teridentifikasi dari proses ATE yaitu
aspek Makanan dan Minuman. Setelah aspek teridentifikasi, langkah berikutnya
yaitu APC yang bertugas untuk mengklasifikasikan sentimen dari aspek-aspek yang
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berhasil diekstrak. Berdasarkan ilustrasi yang telah diuraikan sebelumnya, kata
“Lezat” dan “Manis” menunjukkan sentimen positif terhadap aspek tersebut.

2.5 Model LCF-ATEPC
Model LCF-ATEPC adalah model penggabungan dari teknologi Multi-Head

Self-Attention (MHSA) dengan Model BERT yang telah dilatih serta dengan Local
Context Focus (LCF) Mechanism (Yang dkk., 2019). Model ini dirancang khusus
untuk menangani dua sub-tugas dalam ABSA secara sekaligus yaitu ATE dan APC.
Model ini memiliki kemampuan untuk secara otomatis mengekstrak aspek yang
terkandung dalam OR serta mengklasifikasikan sentimennya. Model ini dikem-
bangkan melalui serangkaian eksperimen pada sejumlah bahasa, di antaranya Ing-
gris, Mandarin, dan multibahasa. Keunggulan dari model ini yaitu kemampuannya
untuk memahami sentimen terkait konteks yang lebih tepat sehingga berdampak
pada peningkatan akurasi prediksi (Lengkeek, van der Knaap, dan Frasincar, 2023).
Berikut Gambar 2.3 adalah representasi visual dari arsitektur jaringan Model LCF-
ATEPC.

Gambar 2.3. Arsitektur Jaringan Model LCF-ATEPC
(Yang dkk., 2019)
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2.6 Model Latent Dirichlet Allocation (LDA)
Model LDA adalah model probabilistik generatif untuk kumpulan data

diskrit seperti korpus teks yang berfungsi sebagai Model Bayesian hierarkis tiga
tingkat dengan setiap item dalam kumpulan tersebut dimodelkan sebagai campu-
ran terbatas dari beberapa topik dasar (Rouhani dan Mozaffari, 2022). Model L-
DA dirancang untuk mengidentifikasi topik tersembunyi dalam kumpulan data teks
seperti dokumen, artikel, atau ulasan. Model LDA tergolong pendekatan pemodel-
an topik yang bersifat unsupervised learning (Malakar dan Lu, 2022). Sehingga,
Model LDA dapat mengidentifikasi topik tanpa membutuhkan label atau anotasi
yang dilakukan secara manual. Dengan demikian, Model LDA dapat membantu
proses penemuan topik-topik tersembunyi yang ada dalam teks serta mengungkap
pola pada data teks yang besar.

2.7 Google Play Store
Google Play Store dioperasikan oleh Google sebagai pusat distribusi digital

(McIlroy, Ali, dan Hassan, 2016). Google Play Store menyediakan beragam kolek-
si aplikasi maupun game. Pengguna dapat mengunduh berbagai aplikasi ataupun
game tersebut dalam versi gratis ataupun berbayar. Melalui Google Play Store,
pengguna juga difasilitasi dengan fitur ulasan. Hal ini memungkinkan pengguna
untuk memberikan penilaian ataupun ulasan terhadap aplikasi atau produk yang
telah diunduh tersebut.

2.8 Online Review (OR)

Gambar 2.4. OR Aplikasi LinkedIn pada Google Play Store

Di atas ini disajikan Gambar 2.4 yang menggambarkan satu di antara OR
yang dibuat oleh pengguna aplikasi LinkedIn. OR terkadang dikenal sebagai elec-
tronic word-of-mouth telah menjadi sangat penting dalam membantu konsumen di
masa depan untuk mengambil keputusan serta membantu bisnis untuk menentukan
seberapa baik produk atau layanan mereka diterima oleh pasar (Majumder, Gup-
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ta, dan Paul, 2022). OR seringkali menjadi satu diantara beberapa faktor yang
mempengaruhi keputusan pembelian calon konsumen. OR yang dibuat oleh kon-
sumen sebelumnya dapat meningkatkan rasa percaya diri calon konsumen ketika
melakukan pembelian yang ingin mereka lakukan (Li, Yu, Li, dan Gao, 2023). A-
da berbagai alasan mengapa konsumen mengevaluasi suatu produk atau layanan
melalui OR seperti merasa senang karena dapat memberikan kontribusi positif serta
memberikan manfaat kepada sesama (Camilleri, 2020). Bersamaan dengan pen-
galaman mereka sendiri, setiap OR yang dikirimkan dapat mengevaluasi seberapa
baik ekspektasi konsumen terpenuhi di samping produk atau layanan yang telah
digunakan.

2.9 LinkedIn

Gambar 2.5. Aplikasi LinkedIn

Di atas ini disajikan Gambar 2.5 dan Lampiran B yang menggambarkan
representasi visual dari aplikasi LinkedIn. Hubungan profesional berperan penting
dalam pengembangan karier dan bisnis di era digital. Oleh karena itu, LinkedIn
hadir sebagai satu di antara beberapa aplikasi yang dapat memfasilitasi kebutuhan
itu. LinkedIn menduduki posisi teratas sebagai platform media sosial yang dominan
oleh perusahaan B2B dengan persentase sebesar 89% (Cortez, Johnston, dan Dasti-
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dar, 2023). Terlebih lagi, satu di antara keunggulan LinkedIn yaitu dapat memfasil-
itasi koneksi bisnis antara pelajar dengan profesional industri serta berkontribusi
pada kemajuan karier profesional mereka (Hazzam, Wilkins, Southall, dan Ibrahim,
2024). Tidak seperti platform media sosial pada umumnya, LinkedIn berfokus pada
profesionalisme dan bisnis. Faktor inilah yang menjadikan LinkedIn sangat relevan
digunakan pada dunia profesional karena fitur-fitur yang mendukung profesional-
isme, membangun koneksi, serta membuka peluang karier.

2.10 Penelitian Terdahulu
Satu diantara manfaat dari SA yaitu mampu untuk mengidentifikasi kelebi-

han ataupun kekurangan dari suatu produk atau layanan yang ditawarkan. Seba-
gaimana hasil penelitian oleh Gunasekar dan Sudhakar (2019) bahwa manajer hotel
dapat menggunakan informasi dari SA untuk memahami secara lebih mendalam
kebutuhan wisatawan. Penelitian tersebut memanfaatkan OR wisatawan yang di-
dapatkan dari TripAdvisor. Berdasarkan data tersebut, Lokasi menjadi aspek yang
mempengaruhi penilaian keseluruhan wisatawan terhadap hotel di Kepulauan An-
daman dan Nicobar, India dari delapan atribut yang diidentifikasi. Hasilnya, man-
ajemen hotel disarankan menjadikan aspek Lokasi sebagai faktor investasi utama
untuk menarik permintaan akomodasi yang lebih besar. Temuan dari penelitian ini
juga dapat memberikan wawasan kepada manajer hotel untuk meningkatkan fasili-
tas yang ditawarkan kepada wisatawan.

Selanjutnya, studi oleh Li dkk. (2023) menyajikan penerapan ABSA dalam
prediksi kelangsungan hidup restoran. Peneliti memberi perhatian khusus pada
aspek-aspek seperti Lokasi, Rasa, Harga, Layanan, dan Suasana dalam proses SA.
Studi ini menunjukkan bahwa sangat penting untuk mengelompokkan ulasan sen-
timen berdasarkan aspek tertentu untuk mendapatkan pemahaman yang lebih men-
dalam tentang apa yang mempengaruhi kelangsungan hidup restoran. Studi ini juga
menerapkan Model BERT untuk ABSA guna mengevaluasi sentimen pada berba-
gai aspek ulasan restoran. Hasil penelitian ini juga memberikan wawasan menge-
nai pentingnya berbagai aspek dalam kelangsungan bisnis terutama bisnis restoran.
Oleh karena itu, untuk mencegah kegagalan bisnis maka manajemen risiko menjadi
sangat penting bagi perusahaan.

Berikutnya, studi oleh Ali dkk. (2020) terkait analisa OR pada platform
ridesharing dari perusahaan Kansei Engineering. Platform tersebut mengandung
OR dalam bahasa Urdu atau Hindi, Roman, dan Inggris. Penelitian ini berfokus pa-
da penerjemahan OR tersebut kedalam bahasa Inggris sebelum menerapkan ABSA
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pada OR tersebut. Penelitian ini menggunakan model ML dengan pendekatan unsu-
pervised learning dan belum memanfaatkan model DL dalam prosesnya. Walaupun
demikian, aspek-aspek kunci termasuk Pengemudi, Perusahaan, Layanan, maupun
Perjalanan berhasil teridentifikasi berdasarkan frekuensi kemunculannya. Hasilnya,
temuan ini dapat memberikan wawasan bagi perusahaan untuk meningkatkan serta
menyesuaikan produk atau layanan mereka agar sesuai dengan kebutuhan ataupun
ekspektasi dari konsumen.

Kemudian, penelitian yang dilakukan oleh Yang dkk. (2019) memperke-
nalkan sebuah model multi tugas yang disebut LCF-ATEPC untuk melakukan tu-
gas ABSA pada bahasa Mandarin, Inggris, dan multibahasa. Model ini melakukan
ATE dan APC secara bersamaan untuk mengidentifikasi aspek serta mengklasi-
fikasikan polaritas sentimen setiap aspek yang berhasil teridentifikasi tersebut. A-
nalisa performa model menghasilkan accuracy pada dataset car (98,26%), dataset
laptop (80,03%), dataset phone (97,18%), dataset twitter (75,11%), dataset note-
book (93,5%), dataset restaurant (86,06%), dataset camera (98,16%), dan dataset
multilingual mixed (82,39 %). Temuan ini menunjukkan efektivitas dan keandalan
model dalam menganalisis dataset komentar baik dalam bahasa Mandarin, Inggris,
dan multibahasa secara bersamaan.

Beralih ke penelitian Wang, Huang, Zhu, dan Zhao (2016) yang men-
gusulkan model berbeda untuk menyelesaikan tugas serupa. Model ini mengan-
dalkan mekanisme yang dikenal sebagai Attention Mechanism untuk membangun
arsitektur modelnya. Mekanisme ini membantu model untuk memfokuskan per-
hatian pada bagian kalimat yang berbeda tergantung pada aspek yang diberikan
sebagai masukan. Model ini dinamakan sebagai Attention-based Long Short-Term
Memory (Attention-LSTM). Hasil eksperimen pada dataset SemEval 2014 menun-
jukkan bahwa model ini mencapai kinerja yang baik dalam melaksanakan tugasnya.

Selanjutnya, penelitian Fan, Feng, dan Zhao (2018) menghadirkan suatu
pendekatan model yang mampu memahami interaksi ataupun hubungan antara as-
pek dan konteks secara lebih mendalam. Model ini mengadopsi Fine-Grained At-
tention dengan kombinasi Coarse-Grained Attention. Penerapan kombinasi ini di-
rancang untuk menyeimbangkan kelemahan kedua mekanisme tersebut serta men-
goptimalkan potensi keunggulannya secara maksimal. Model yang usulkan pada
penelitian ini dikenal dengan Multi-Grained Attention Network (MGAN). Pengu-
jian model ini dilakukan dengan memanfaatkan 3 dataset yang berbeda yaitu laptop,
restaurant, dan twitter. Hasilnya menunjukkan bahwa model ini secara konsisten
unggul daripada model terbaru pada ketiga dataset saat itu.
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BAB 3

METODOLOGI PENELITIAN

Gambar 3.1. Metodologi Penelitian

3.1 Pengumpulan Data
Sebagaimana Gambar 3.1 yang mengilustrasikan awal metodologi dengan

pengumpulan data. Data diperoleh dari Google Play Store. Data dikumpulkan de-
ngan menggunakan library yang tersedia dari Python. Selanjutnya, variabel pada
data yang dikumpulkan mencakup tanggal ulasan dan ulasan. Penelitian ini me-
manfaatkan OR yang dikumpulkan dalam rentang waktu satu tahun, mulai dari
awal tahun 2023 hingga bulan November tahun 2024. Rentang waktu ini dipilih
untuk menangkap tren terbaru dalam persepsi ataupun preferensi pengguna aplikasi
LinkedIn. Selain itu, langkah ini juga ditujukan untuk memastikan konsistensi data
agar tetap relevan dengan mencerminkan kondisi aplikasi saat ini. Dengan menitik-
beratkan pada rentang tahun tersebut, penelitian ini dapat fokus dalam menghasilka-
n wawasan yang relevan dan dapat diterapkan dalam pengembangan aplikasi atau
kebutuhan bisnis serta menghindari bias dari data lama yang sudah tidak relevan.
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3.2 Praproses Data
3.2.1 Case Folding

Case folding membantu menormalkan teks dengan mengubah semua hu-
ruf menjadi huruf kecil (lower case). Proses ini dilakukan untuk menghindari
perbedaan yang disebabkan oleh kapitalisasi dalam pemrosesan teks. Sehingga,
memudahkan model dalam mengidentifikasi kata yang memiliki makna yang sama.
Dalam penelitian ini, semua huruf dalam data diubah menjadi huruf kecil meng-
gunakan metode lower dari library string Python yang mengubah karakter pada
awalnya huruf besar menjadi huruf kecil.

3.2.2 Removing Special Character
Removing special character ditujukan pada eliminasi karakter khusus (de-

limiter) dari suatu teks. Delimiter itu dapat terdiri dari tanda baca, angka, simbol,
spasi, dan hal yang tidak relevan lainnya. Proses ini membantu membersihkan teks
sehingga lebih mudah untuk diproses dan dianalisis. Proses ini memanfaatkan peng-
gunaan Regular Expressions (RegEx) dalam Python. RegEx memfasilitasi pengha-
pusan delimiter yang tidak berkontribusi penting serta menghasilkan teks yang lebih
bersih dan konsisten.

3.2.3 Tokenization
Proses ini dapat memecah teks menjadi unit-unit baik itu berupa kata, tanda

baca, angka, dan semacamnya atau yang biasa dikenal sebagai token (Durga dan
Godavarthi, 2023). Tokenization dilakukan dengan memanfaatkan spasi sebagai
pemisah untuk membagi teks menjadi kata-kata atau token. Library Natural Lan-
guage Toolkit (NLTK) di Python digunakan pada proses ini. Penggunaan NLTK
dapat mempercepat serta menyederhanakan proses ini agar menghasilkan format
yang lebih terorganisir pada teks. Dengan membagi teks menjadi token maka mod-
el dapat memproses teks dengan lebih efisien.

3.2.4 Normalization
Proses ini berperan penting guna menjamin bahwa teks yang diproses memi-

liki struktur yang seragam dan konsisten. Proses ini melibatkan penyesuaian
kata-kata yang tidak umum, singkatan, dan bentuk yang tidak baku agar sesuai
berdasarkan kaidah bahasa yang berlaku. Penyesuaian ini membentuk format teks
lebih teratur, seragam serta mengurangi variasi yang tidak penting sehingga pem-
rosesan teks dapat dilakukan dengan lebih efisien. Proses ini sangat mendukung
pengolahan teks agar lebih mudah memahami makna kalimat serta menghasilkan
teks yang relevan untuk analisis lebih lanjut.
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3.2.5 Stopword Removal
Proses ini melibatkan penghilangan kata-kata yang tidak penting dari teks

(Ali dkk., 2020). Hasil dari proses ini berfokus pada kata-kata yang lebih pent-
ing secara keseluruhan. Sehingga, berpengaruh terhadap efisiensi maupun akurasi
dalam pemrosesan teks dan analisis data.

3.2.6 Stemming
Proses ini bertujuan untuk menghilangkan segala jenis imbuhan dari suatu

kata termasuk awalan maupun akhiran sehingga yang tersisa hanya bentuk dasar
dari kata tersebut (He, Zhou, dan Zhao, 2022). Proses ini dapat menyederhanakan
teks sehingga mengurangi kompleksitas dari teks tersebut. Melalui penerapan pros-
es ini, analisis teks menjadi lebih efektif dan pemrosesan bahasa dapat menjadi lebih
konsisten.

3.3 Identifikasi Aspek dan Pelabelan Sentimen
3.3.1 Aspect Term Extraction

Dalam proses ini, Model LCF-ATEPC digunakan untuk secara otomatis
mengekstrak aspek serta pelabelan sentimen pada setiap OR. OR diproses melalui
model untuk mengekstrak istilah aspek sesuai pola yang telah dilatih. Proses ini
melibatkan ekstraksi kata maupun frasa yang mewakili aspek-aspek penting yang
terkandung di dalam OR. Hasilnya, setiap OR memiliki aspeknya masing-masing.
Sebagai contoh pada OR aplikasi, istilah seperti “Fitur”, “Keamanan”, dan “Antar-
muka” dianggap sebagai aspek yang diekstraksi dan dapat digunakan dalam proses
berikutnya yaitu Aspect Polarity Classification.

3.3.2 Aspect Polarity Classification
Selanjutnya, proses ini bertugas untuk mengklasifikasikan sentimen yang

berkaitan dengan setiap aspek yang telah teridentifikasi pada proses sebelumnya.
Model mengevaluasi setiap aspek serta mengklasifikasikan sentimennya. Setiap
aspek yang teridentifikasi diberi label sentimen yang terdiri dari positif, negatif,
atau netral berdasarkan hasil klasifikasi tersebut. Sebagai hasil akhir, setiap aspek
terungkap dari masing-masing OR dan sentimen terklasifikasi sesuai aspek tersebut.
Selanjutnya, OR yang telah dilabeli baik itu aspek dan sentimennya disimpan dalam
format yang relevan serta digunakan untuk proses analisis lebih lanjut.

3.3.3 Aspect Categorization
Setelah itu, aspek-aspek yang teridentifikasi disusun ke dalam beberapa kat-

egori tertentu. Pada penelitian AlMasaud dan Al-Baity (2023) yang melakukan
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pengembangan 2 korpus bahasa Arab yaitu AraMA dan AraMAMS. Penelitian
tersebut berfokus pada ABSA menggunakan OR restoran di Riyadh, Arab Saudi.
Penelitian tersebut mengadopsi kategori aspek yang mencakup Food, Service, En-
vironment, dan Price.

Sejalan dengan hal tersebut, penelitian ini turut mengadopsi kategori aspek
yang terdiri dari Functionality, Perceived Ease of Use, Perceived Usefulness, dan
Security. Penelitian oleh Wang dan Qi (2021) mempelajari faktor-faktor yang mem-
pengaruhi penerimaan dan penggunaan aplikasi kesehatan mobile menjadi dasar
pemilihan kategori aspek tersebut karena dimensi aplikasi yang dibahas relevan de-
ngan penelitian ini. Proses ini menerapkan penggunaan Model LDA untuk men-
gelompokkan aspek ke dalam kategori tersebut.

3.4 Pemodelan LCF-ATEPC
Selanjutnya, pada proses ini dataset dibagi menjadi dataset training dan

dataset testing. Pembagian dataset dilakukan guna melatih model dengan dataset
yang telah dialokasikan untuk pelatihan. Pembagian dataset dilakukan dengan
alokasi 80% untuk dataset training dan 20% untuk dataset testing. Model yang
digunakan untuk proses ini adalah model yang sama seperti yang digunakan pada
proses sebelumnya, yaitu Model LCF-ATEPC. Model dilatih dengan data berlabel
untuk memastikan kinerjanya sesuai dengan konteks analisis.

3.5 Evaluasi Model LCF-ATEPC
Pemodelan LCF-ATEPC kemudian berlanjut ke proses evaluasi model. Pa-

da proses ini, data testing digunakan untuk mengukur kemampuan prediktif Mod-
el LCF-ATEPC secara objektif. Model tersebut dievaluasi untuk menilai seberapa
baik model dapat memprediksi hasil berdasarkan data yang belum pernah dilihat
sebelumnya. Proses ini menghasilkan accuracy dari model yang telah digunakan.
Proses evaluasi ini penting untuk memastikan bahwa model dapat memberikan hasil
yang valid dalam penelitian ini.
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BAB 5

PENUTUP

5.1 Kesimpulan
Berdasarkan temuan pada penelitian ini maka dapat disimpulkan:

1. Model LCF-ATEPC berhasil menangani dua sub-tugas dalam ABSA yaitu
ATE dan APC. Model mampu mengidentifikasi berbagai aspek yang
mewakili topik yang sedang dibahas pada OR. Setelah berhasil mengiden-
tifikasi aspek, model kemudian mengklasifikasikan sentimen yang terkait
dengan setiap aspek yang teridentifikasi tersebut. Model juga menunjukkan
performa yang baik dengan tingkat akurasi mencapai 89,11%. Hasil ini
mencerminkan efektivitas model dalam mengidentifikasi aspek-aspek yang
terkandung dalam OR serta mengklasifikasikan sentimen setiap aspek de-
ngan tingkat ketepatan yang optimal.

2. Temuan dari penelitian mengungkapkan 10 aspek utama yang sering diba-
has oleh pengguna dalam OR aplikasi LinkedIn. Aspek-aspek ini meliputi
Akun, Aplikasi, Captcha, Iklan, Informasi, Kerja, Login, Password, Regis-
trasi, dan Verifikasi. Temuan penelitian juga mengungkapkan bahwa aspek
Kerja dan aspek Informasi menunjukkan persentase sentimen positif yang
dominan dibandingkan aspek lainnya yang cenderung mengandung senti-
men negatif.

3. Temuan penelitian juga menunjukkan bahwa berdasarkan sentimen secara
keseluruhan maka sentimen negatif unggul terhadap sentimen positif dengan
persentase 64,8%. Hal ini mengindikasikan bahwa mayoritas OR pengguna
terhadap aplikasi LinkedIn mengandung kritik atau keluhan. Kritik atau
keluhan yang ditemukan ini menandakan adanya ketidakpuasan pengguna
terhadap sejumlah aspek yang berhasil teridentifikasi tersebut.

5.2 Saran
Penamaan kategori aspek pada aspect categorization didasarkan pada keter-

hubungan makna variabel terhadap klaster yang dihasilkan. Oleh karena itu, peneli-
tian selanjutnya disarankan untuk mengembangkan serta menerapkan model yang
secara efektif mengidentifikasi label kategori aspek yang tepat berdasarkan keter-
hubungan semantik antar aspek tersebut.

45



DAFTAR PUSTAKA

Abdelgwad, M. M., Soliman, T. H. A., Taloba, A. I., dan Farghaly, M. F. (2022).
Arabic Aspect Based Sentiment Analysis Using Bidirectional GRU Based
Models. Journal of King Saud University-Computer and Information Sci-

ences, 34(9), 6652–6662.
Ali, S., Wang, G., dan Riaz, S. (2020). Aspect Based Sentiment Analysis Of

Ridesharing Platform Reviews For Kansei Engineering. IEEE Access, 8,
173186-173196.

AlMasaud, A., dan Al-Baity, H. H. (2023, 8). AraMAMS: Arabic Multi-Aspect,
Multi-Sentiment Restaurants Reviews Corpus for Aspect-Based Sentiment
Analysis. Sustainability (Switzerland), 15.

Birjali, M., Kasri, M., dan Beni-Hssane, A. (2021, 8). A Comprehensive Survey On
Sentiment Analysis: Approaches, Challenges And Trends. Knowledge-Based

Systems, 226.
Camilleri, A. R. (2020, 6). The Importance Of Online Reviews Depends On When

They Are Presented. Decision Support Systems, 133.
Chauhan, G. S., Nahta, R., Meena, Y. K., dan Gopalani, D. (2023, 8). Aspect Based

Sentiment Analysis Using Deep Learning Approaches: A Survey. Computer

Science Review, 49.
Cortez, R. M., Johnston, W. J., dan Dastidar, A. G. (2023). Managing The Content

Of LinkedIn Posts: Influence On B2B Customer Engagement And Sales?
Journal of Business Research, 155, 113388.

Cyr, D. (2013, 11). Website Design, Trust And Culture: An Eight Country Investi-
gation. Electronic Commerce Research and Applications, 12, 373-385.

Durga, P., dan Godavarthi, D. (2023). Deep-Sentiment: An Effective Deep Senti-
ment Analysis Using a Decision-Based Recurrent Neural Network (D-RNN).
IEEE Access, 11, 108433-108447.

Fan, F., Feng, Y., dan Zhao, D. (2018). Multi-Grained Attention Network For
Aspect-Level Sentiment Classification. Dalam Proceedings of the 2018 con-

ference on empirical methods in natural language processing (hal. 3433–
3442).

Gunasekar, S., dan Sudhakar, S. (2019). How User-Generated Judgments Of Hotel
Attributes Indicate Guest Satisfaction. Journal of Global Scholars of Market-

ing Science: Bridging Asia and the World, 29, 180-195.
Hajek, P., Hikkerova, L., dan Sahut, J. M. (2023, 11). Fake Review Detection In



E-Commerce Platforms Using Aspect-Based Sentiment Analysis. Journal of

Business Research, 167.
Hazzam, J., Wilkins, S., Southall, C., dan Ibrahim, B. (2024). The Influence Of

LinkedIn Group Community On Postgraduate Student Experience, Satisfac-
tion And Grades. Computers & Education, 216, 105052.

He, H., Zhou, G., dan Zhao, S. (2022). Exploring E-Commerce Product Experience
Based On Fusion Sentiment Analysis Method. IEEE Access, 10, 110248-
110260.

Kontonatsios, G., Clive, J., Harrison, G., Metcalfe, T., Sliwiak, P., Tahir, H., dan
Ghose, A. (2023, 12). FABSA: An Aspect-Based Sentiment Analysis Dataset
Of User Reviews. Neurocomputing, 562.

Lengkeek, M., van der Knaap, F., dan Frasincar, F. (2023, 9). Leveraging Hierar-
chical Language Models For Aspect-Based Sentiment Analysis On Financial
Data. Information Processing and Management, 60.

Li, H., Yu, B. X., Li, G., dan Gao, H. (2023, 6). Restaurant Survival Prediction
Using Customer-Generated Content: An Aspect-Based Sentiment Analysis
Of Online Reviews. Tourism Management, 96.

Lopez, A., dan Garza, R. (2022, 7). Do Sensory Reviews Make More Sense? The
Mediation Of Objective Perception In Online Review Helpfulness. Journal

of Research in Interactive Marketing, 16, 438-456.
Magatef, S., Al-Okaily, M., Ashour, L., dan Abuhussein, T. (2023). The Impact Of

Electronic Customer Relationship Management Strategies On Customer Loy-
alty: A Mediated Model. Journal of Open Innovation: Technology, Market,

and Complexity, 9(4), 100149.
Majumder, M. G., Gupta, S. D., dan Paul, J. (2022, 11). Perceived Usefulness

Of Online Customer Reviews: A Review Mining Approach Using Machine
Learning & Exploratory Data Analysis. Journal of Business Research, 150,
147-164.

Malakar, K., dan Lu, C. (2022). Hydrometeorological Disasters During COVID-19:
Insights From Topic Modeling of Global Aid Reports. Science of the Total

Environment, 838, 155977.
McIlroy, S., Ali, N., dan Hassan, A. E. (2016). Fresh Apps: An Empirical Study

Of Frequently-Updated Mobile Apps In The Google Play Store. Empirical

Software Engineering, 21, 1346–1370.
Mughal, N., Mujtaba, G., Shaikh, S., Kumar, A., dan Daudpota, S. M. (2024). Com-

parative Analysis of Deep Natural Networks and Large Language Models for



Aspect-Based Sentiment Analysis. IEEE Access, 12, 60943-60959.
Na, J., Long, R., Chen, H., Ma, W., Huang, H., Wu, M., dan Yang, S. (2024, 6).

Sentiment Analysis Of Online Reviews Of Energy-Saving Products Based
On Transfer Learning And LBBA Model. Journal of Environmental Man-

agement, 360.
Nazir, A., Rao, Y., Wu, L., dan Sun, L. (2022). Issues and Challenges of Aspect-

based Sentiment Analysis: A Comprehensive Survey. IEEE Transactions on

Affective Computing, 13, 845-863.
Rani, S., dan Jain, A. (2024, 3). Aspect-Based Sentiment Analysis Of Drug Reviews

Using Multi-Task Learning Based Dual BiLSTM Model. Multimedia Tools

and Applications, 83, 22473-22501.
Rouhani, S., dan Mozaffari, F. (2022). Sentiment Analysis Researches Story Nar-

rated By Topic Modeling Approach. Social Sciences & Humanities Open,
6(1), 100309.

Seki, K., Ikuta, Y., dan Matsubayashi, Y. (2022, 3). News-Based Business Senti-
ment And Its Properties As An Economic Index. Information Processing and

Management, 59.
Trendowicz, A., Groen, E. C., Henningsen, J., Siebert, J., Bartels, N., Storck, S.,

dan Kuhn, T. (2023). User Experience Key Performance Indicators For In-
dustrial IoT Systems: A Multivocal Literature Review. Digital Business, 3(1),
100057.

Wang, Huang, M., Zhu, X., dan Zhao, L. (2016). Attention-Based LSTM For
Aspect-Level Sentiment Classification. Dalam Proceedings of the 2016 con-

ference on empirical methods in natural language processing (hal. 606–615).
Wang, dan Qi, H. (2021). Influencing Factors Of Acceptance And Use Behavior Of

Mobile Health Application Users: Systematic Review. Healthcare (Switzer-

land), 9.
Wankhade, M., Rao, A. C. S., dan Kulkarni, C. (2022, 10). A Survey On Sentiment

Analysis Methods, Applications, And Challenges. Artificial Intelligence Re-

view, 55, 5731-5780.
Yadav, R. K., Jiao, L., Goodwin, M., dan Granmo, O. C. (2021, 8). Positionless

Aspect Based Sentiment Analysis Using Attention Mechanism. Knowledge-

Based Systems, 226.
Yang, H., Zeng, B., Yang, J., Song, Y., dan Xu, R. (2019, 12). A Multi-task Learning

Model for Chinese-oriented Aspect Polarity Classification and Aspect Term
Extraction. Neurocomputing.



Zhang, J., Lu, X., dan Liu, D. (2021, 9). Deriving Customer Preferences For Hotels
Based On Aspect-Level Sentiment Analysis Of Online Reviews. Electronic

Commerce Research and Applications, 49.



LAMPIRAN A

DATA PENELITIAN

Tabel A.1. Data Penelitian

No Tanggal Ulasan Ulasan
1 30 Januari 2023 Abal Abal... Verifikasi pilih gambar ga

pernah betul. Cumi kuras kuota saja
2 02 Februari 2023 SALDO DANA SAYA TERPO-

TONG DAN SAYA TIDAK MERASA
BERLANGGANAN.MOHON UNTUK
REFUND KE AKUN DANA SAYA.

3 03 Februari 2023 Lain kali kalau buat verifikasi diper-
hatikan itu susah, harusnya dipermudah
bukan dipersusah

4 03 Februari 2023 mau login aja susah,padahal pasword su-
dah benar tapi mengapa harus mema-
sukan kode lagi?

5 ... ...
4996 16 November 2024 Aplikasi Bisnis paling tepat
4997 17 November 2024 Hasil di kotak pencarian banyak yang

tidak sesuai dengan kata yang ingin dicar-
i. Ini buruk sekali, padahal sebelumnya
tidak ada masalah.

4998 18 November 2024 saya coba download app ini seiring
perkembangan zaman semoga akan men-
dapat informasi dan pengetahuan

4999 18 November 2024 Kenapa buat log in ulang susah nya bikin
emosi ya.? Ada teka teki nya segala. .
Giliran nebak teka teki 1-4 bener pdhal
jawab asal tapi yg terakhir selalu salah, ri-
bet ga kaya dulu.

5000 21 November 2024 Mencari kerja dengan ini lebih dapat dan
mudah



LAMPIRAN B

PRODUK PENELITIAN

Gambar B.1. Produk Penelitian
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