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Abstract  
This research aims to compare Support Vector Machine (SVM), Naïve Bayes, and Logistic Regression methods in sentiment 
analysis of app reviews on Google Play Store to identify the best method based on accuracy, precision, recall, and F1-Score 
using 2000 GoPay and LinkAja reviews from Google Play Store respectively. The methodology consists of six stages, namely, 
data collection, labeling method evaluation, preprocessing evaluation, SMOTE testing to overcome imbalanced data, 
hyperparameter tuning optimization, and consistency validation with a combination of TF-IDF and three classification 
methods. The data were split using an 80:20 ratio, with 80% of the data used for training and 20% for testing. Experimental 
results show SVM gives the best performance with 93% accuracy, 92% precision, 93% recall, and 92% F1-Score on the GoPay 
dataset due to its ability to find the optimal hyperplane, followed by Logistic Regression with 92% accuracy and the third Naïve 
Bayes despite identical accuracy but showing greater bias towards the majority class. Validation using the LinkAja dataset 
proves SVM still maintains the best performance with 95% accuracy, so the research concludes SVM is the best method for 
sentiment analysis of app reviews on the Google Play Store which is proven to provide optimal and consistent performance. 
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Abstrak 
Penelitian ini bertujuan membandingkan metode Support Vector Machine (SVM), Naïve Bayes, dan Logistic Regression dalam 
analisis sentimen ulasan aplikasi di Google Play Store untuk mengidentifikasi metode terbaik berdasarkan akurasi, presisi, 
recall, dan F1-Score menggunakan masing-masing 2000 ulasan GoPay dan LinkAja dari Google Play Store. Metodologi terdiri 
dari enam tahapan yakni, pengumpulan data, evaluasi metode pelabelan, evaluasi preprocessing, pengujian SMOTE untuk 
mengatasi ketidakseimbangan data, optimasi hyperparameter tuning, dan validasi konsistensi dengan kombinasi TF-IDF dan 
tiga metode klasifikasi. Data dibagi menggunakan rasio 80:20, dengan 80% data sebagai data pelatihan (training) dan 20% 
sebagai data pengujian (testing). Hasil eksperimen menunjukkan SVM memberikan kinerja terbaik dengan akurasi 93%, 
precision 92%, recall 93%, dan F1-Score 92% pada dataset GoPay karena kemampuan menemukan hyperplane optimal, diikuti 
Logistic Regression dengan akurasi 92% dan Naïve Bayes ketiga meskipun akurasi identik namun menunjukkan bias lebih 
besar terhadap kelas mayoritas. Validasi menggunakan dataset LinkAja membuktikan SVM tetap mempertahankan kinerja 
terbaik dengan akurasi 95%, sehingga penelitian menyimpulkan SVM merupakan metode terbaik untuk analisis sentimen 
ulasan aplikasi di Google Play Store yang terbukti memberikan kinerja optimal dan konsisten. 

Kata kunci: analisis sentimen, logistic regression, SVM, Naïve Bayes  
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1. Pendahuluan  

Dengan pesatnya perkembangan berbagai metode 
pembayaran digital di Indonesia, e-wallet atau dompet 
digital telah menjadi metode pembayaran yang banyak 
digunakan oleh masyarakat. Penelitian ini 
menggunakan GoPay dan LinkAja sebagai studi kasus 
untuk analisis sentimen, karena keduanya merupakan 
dompet digital yang banyak digunakan dengan 
karakteristik pengguna dan layanan yang berbeda. 
GoPay merupakan uang elektronik atau dompet digital 
dalam bentuk saldo yang bisa digunakan sebagai 
metode pembayaran untuk berbagai layanan yang 
disediakan oleh GoJek [1] Sementara itu, LinkAja 
hadir dengan karakteristik berbeda sebagai e-wallet 
yang didukung konsorsium 10 BUMN dengan 
jangkauan ke 34 provinsi di Indonesia, berorientasi 
pada inklusivitas keuangan nasional [2]. 

Untuk menganalisis opini pengguna terhadap aplikasi 
e-wallet tersebut, diperlukan analisis sentimen. 

Analisis sentimen merupakan salah satu bagian dari 
Natural Language Processing yang berhubungan erat 
dengan teknik machine learning [3]. Metode ini 
berfungsi untuk mengekstrak, mengolah, dan 
menganalisis data tekstual secara otomatis untuk 
mendeteksi dan mengklasifikasikan sentimen atau 
muatan emosional yang terkandung dalam beragam 
bentuk pendapat [4]. Namun, penelitian terdahulu 
menunjukkan hasil inkonsisten dalam perbandingan 
metode klasifikasi, dimana Naïve Bayes unggul pada 
ulasan Grab dan aplikasi mobile (88,5% dan 91,6%) 
[5][6], SVM unggul pada LinkedIn dan TikTokShop 
(92% dan 81%) [7][8], dan Logistic Regression terbaik 
pada TikTok (84%) [9]. 

Inkonsistensi ini diduga disebabkan perbedaan 
konfigurasi penelitian seperti metode pelabelan, 
preprocessing, tidak adanya penanganan data tidak 
seimbang dan tuning hyperparameter. Oleh karena itu, 
penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi secara 
komparatif performa SVM, Naïve Bayes, dan Logistic 
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Regression dengan menerapkan optimasi SMOTE, 
guna menentukan algoritma yang paling handal dalam 
menangani karakteristik ulasan aplikasi keuangan yang 
cenderung tidak seimbang 

Meskipun sejumlah penelitian sebelumnya telah 
membandingkan metode Support Vector Machine, 
Naïve Bayes, dan Logistic Regression dalam analisis 
sentimen, sebagian besar masih menggunakan 
konfigurasi yang terbatas. Penelitian ini berbeda 
dengan menekankan evaluasi menyeluruh pada setiap 
tahapan analisis, mencakup metode pelabelan, variasi 
dan urutan preprocessing, penanganan imbalanced 
data, optimasi hyperparameter, serta pengujian 
konsistensi model pada dataset yang berbeda. 
Pendekatan ini memberikan gambaran yang lebih 
komprehensif mengenai kinerja dan stabilitas metode 
klasifikasi yang digunakan. 

2. Metode Penelitian 

2.1. Alur tahapan penelitian 

Alur metodologi penelitian terdiri dari enam tahapan 
berurutan yang dirancang untuk mengembangkan 
model klasifikasi sentimen dengan kinerja optimal, 
sebagaimana ditampilkan pada Gambar 1. Setiap tahap 
evaluasi dirancang untuk menentukan konfigurasi 
terbaik melalui perbandingan sistematis menggunakan 
kombinasi TF-IDF dengan tiga metode klasifikasi 
(SVM, Naive Bayes, dan Logistic Regression) 
berdasarkan metrik akurasi, presisi, recall, dan f1-
score.  

Tahap akhir dilakukan validasi konsistensi 
menggunakan dataset independen ulasan aplikasi 
GoPay dan LinkAja dengan menerapkan pembagian 
data training dan testing, ekstraksi fitur menggunakan 
TF-IDF, serta evaluasi kinerja model berdasarkan 
metrik akurasi, precision, recall, dan F1-Score untuk 
memverifikasi kemampuan generalisasi model. 

 

 

 

 

 

 

 

2.2. Pengumpulan Data  

Pengumpulan data ulasan dilakukan menggunakan API 
Google-Play-Scraper melalui library google-play-
scraper untuk mengekstrak ulasan publik aplikasi 
GoPay dan LinkAja. Teknik pengambilan sampel 
dilakukan secara purposive dengan mengambil ulasan 
yang tersedia di Google Play Store berdasarkan tingkat 
relevansi dan menggunakan bahasa Indonesia. Jumlah 
ulasan yang dikumpulkan dibuat sama untuk kedua 
aplikasi, yaitu masing-masing sebanyak 2.000 ulasan, 

yang diambil melalui 10 iterasi dengan 200 ulasan pada 
setiap iterasi [10]. Data yang diekstrak mencakup isi 
ulasan dan rating (skala 1–5), kemudian disaring, 
diorganisasi, dan disimpan dalam format CSV untuk 
analisis selanjutnya. 

2.3. Evaluasi Metode Pelabelan 

Penelitian ini membandingkan dua metode pelabelan, 
yaitu rating-based dan lexicon-based. Pada metode 
rating-based, setiap ulasan diberi label sentimen 
berdasarkan nilai rating yang diberikan pengguna, 
dimana rating 4–5 diklasifikasikan sebagai sentimen 
positif dan rating 1–3 sebagai sentimen negatif. Metode 
ini mudah diterapkan karena memanfaatkan metadata 
ulasan, namun memiliki keterbatasan karena rating 
tidak selalu mencerminkan isi teks ulasan secara 
akurat. Sementara itu, metode lexicon-based dilakukan 
dengan menghitung skor sentimen setiap ulasan 
berdasarkan kamus leksikon Bahasa Indonesia, dimana 
setiap kata memiliki bobot polarity score pada rentang 
−5 hingga +5. Skor total ulasan diperoleh dari 
akumulasi bobot kata, kemudian digunakan untuk 
menentukan label sentimen positif atau negatif. 
Pendekatan ini lebih mempertimbangkan konteks teks, 
tetapi sangat bergantung pada kelengkapan dan kualitas 
kamus leksikon yang digunakan [11] .  

2.4. Pembagian Data (Data Split) 

Pembagian data dilakukan sebelum proses pemodelan 
untuk memastikan evaluasi kinerja model dilakukan 
secara objektif. Dataset yang telah melalui tahap 
pelabelan dibagi menggunakan rasio 80:20, dengan 
80% data digunakan sebagai data pelatihan (training) 
dan 20% sebagai data validasi (validation), serta 
pengaturan random state sebesar 100 untuk menjaga 
konsistensi pembagian data [12],. Pada penelitian ini, 
data validasi berfungsi sebagai data pengujian (testing), 
sehingga tidak digunakan dataset testing terpisah. 

Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan 
ekstraksi fitur TF-IDF [13] dan pemodelan dengan 
Support Vector Machine, Multinomial Naive Bayes, 
dan Logistic Regression tanpa preprocessing tambahan 
maupun optimasi parameter. Konfigurasi ini diterapkan 
secara konsisten untuk memastikan bahwa perbedaan 
kinerja yang diperoleh terutama mencerminkan 
pengaruh metode pelabelan yang digunakan. 

2.5. Evaluasi Preprocessing 

Text preprocessing merupakan tahap awal untuk 
menyiapkan data teks tidak terstruktur menjadi 
terstruktur agar optimal untuk dianalisis [14], dimana 
kelengkapan dan urutan tahap preprocessing dapat 
memengaruhi representasi fitur dan berdampak pada 
akurasi model [15]. Oleh karena itu, penelitian ini 
mengevaluasi 10 kombinasi preprocessing berbeda 
dengan variasi kelengkapan (3–6 tahapan) dan urutan 
penerapan untuk mengidentifikasi konfigurasi 
preprocessing yang paling optimal dan konsisten pada 
berbagai metode klasifikasi. Seluruh kombinasi diuji 
menggunakan pembagian data training–validation 

Gambar 1. Alur Tahapan Penelitian 
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80:20, ekstraksi fitur TF-IDF, serta pemodelan SVM, 
Multinomial Naive Bayes, dan Logistic Regression 
tanpa tuning parameter, sehingga perbedaan kinerja 
yang dihasilkan dapat dikaitkan langsung dengan 
pengaruh preprocessing. 

Sepuluh kombinasi preprocessing yang dievaluasi 
mencakup variasi kelengkapan dan urutan penerapan 
yang berbeda. Kombinasi pertama menggunakan 
cleaning, casefolding, dan tokenizing. Kombinasi 
kedua menambahkan normalization setelah 
casefolding dengan urutan cleaning, casefolding, 
normalization, dan tokenizing. Kombinasi ketiga 
mengubah urutan menjadi tokenizing, cleaning, 
casefolding, dan normalization. Kombinasi keempat 
mengintegrasikan stopword removal dan stemming 
dengan urutan casefolding, cleaning, stopword, 
stemming, dan normalization. Kombinasi kelima 
menggunakan tokenizing, casefolding, cleaning, 
normalization, dan stopword. Kombinasi keenam 
merupakan konfigurasi lengkap dengan cleaning, 
casefolding, tokenizing, normalization, stopword, dan 
stemming. Kombinasi ketujuh menggunakan urutan 
cleaning, casefolding, normalization, stopword, 
stemming, dan tokenizing. Kombinasi kedelapan 
menerapkan tokenizing, casefolding, cleaning, 
normalization, stopword, dan stemming. Kombinasi 
kesembilan menggunakan pendekatan terbalik dengan 
stopword, normalization, stemming, cleaning, 
tokenizing, dan casefolding. Kombinasi kesepuluh 
menerapkan stemming, stopword, normalization, 
tokenizing, casefolding, dan cleaning untuk 
mengevaluasi dampak urutan preprocessing terhadap 
kinerja model. 

Evaluasi pada tahap preprocessing dilakukan dengan 
menghitung rata-rata akurasi dan standar deviasi dari 
kinerja model untuk setiap kombinasi preprocessing 
yang diuji. Perhitungan rata-rata akurasi digunakan 
untuk memperoleh gambaran umum kinerja model 
pada masing-masing kombinasi preprocessing, 
sedangkan standar deviasi digunakan untuk mengukur 
tingkat konsistensi kinerja model antar metode 
klasifikasi. Rata-rata akurasi dihitung menggunakan 
rumus [16]:  

𝑋" = 	∑ "!
"
!#$
#

		 	 	 																										(1)	

dengan 𝑋̄ adalah nilai rata-rata akurasi dari seluruh 
model, 𝑥$ adalah nilai akurasi ke-i, dan 𝑛 adalah jumlah 
data yang dihitung. 

Selanjutnya, standar deviasi dihitung untuk 
mengevaluasi kestabilan hasil kinerja model pada 
setiap kombinasi preprocessing, dimana nilai standar 
deviasi yang rendah menunjukkan kinerja yang lebih 
konsisten. Standar deviasi dihitung menggunakan 
rumus [16]: 

𝜎 =	,∑ (&!'()%

*
                         (2) 

dengan 𝜎 adalah standar deviasi, 𝑋$ adalah nilai akurasi 
ke-i, 𝜇 adalah nilai rata-rata akurasi, dan 𝑁 adalah 
jumlah total data. 

Pemilihan kombinasi preprocessing terbaik dilakukan 
pada tahap ini dengan menjadikan standar deviasi 
sebagai parameter utama dan rata-rata akurasi sebagai 
parameter pendukung, karena kombinasi preprocessing 
yang optimal diharapkan tidak hanya menghasilkan 
akurasi tinggi tetapi juga stabil pada berbagai model 
klasifikasi. 

2.6. Evaluasi SMOTE 

Ketidakseimbangan kelas (class imbalance) 
merupakan kondisi dimana salah satu kategori dalam 
dataset memiliki jumlah sampel yang sangat berbeda 
jauh dengan kategori lainnya, dimana kategori dengan 
jumlah sampel terbanyak disebut kelas mayoritas dan 
kategori dengan jumlah sampel paling sedikit 
dinamakan kelas minoritas. Kondisi ini berdampak 
signifikan terhadap akurasi hasil prediksi metode 
pembelajaran mesin [17]. Untuk mengukur tingkat 
ketidakseimbangan dataset, digunakan perhitungan 
Imbalance Ratio (IR) [18]: 

𝐼𝑚𝑏𝑎𝑙𝑎𝑛𝑐𝑒	𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜	(%) = 	 *&!"'(!)*

*&+,'(!)*+*&!"'(!)*
         (3) 

Klasifikasi tingkat ketidakseimbangan dapat 
dikategorikan berdasarkan proporsi kelas minoritas, 
seperti tunjukkan pada Tabel 1 [19].  

Tabel  1.Tabel  Kategori Tingkat Ketidakseimbangan Dataset 

Tingkat Ketidakseimbangan Proporsi Kelas Minoritas 
Sedikit >50% dari dataset 
Ringan 20-40% dari dataset 
Sedang 1-20% dari dataset 
Ekstrim <1% dari dataset 

 
SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling 
Technique) adalah metode oversampling yang 
menyeimbangkan jumlah data kelas minoritas dengan 
menghasilkan data sintetis baru berdasarkan K-Nearest 
Neighbors dari data minoritas asli, mengurangi risiko 
overfitting dengan menciptakan data baru yang mirip 
namun tidak identik [19], namun penerapannya harus 
hati-hati untuk menghindari data leakage yang 
menyebabkan bias signifikan pada metrik kinerja [20]. 
Evaluasi SMOTE dilakukan dengan membandingkan 
kinerja model dengan dan tanpa SMOTE menggunakan 
sampling strategy 0.8 dan k-neighbors sebesar 5. 
Penerapan SMOTE dilakukan hanya pada data training 
setelah proses pembagian data dan transformasi fitur 
TF-IDF, sementara data validasi/testing dibiarkan 
dalam kondisi asli tanpa oversampling. Pendekatan ini 
diterapkan untuk mencegah terjadinya data leakage 
dan memastikan evaluasi kinerja model tetap objektif. 

2.7. Evaluasi Tuning Hyperparameter 

Penelitian ini menggunakan tiga metode pembelajaran 
mesin, yaitu Support Vector Machine (SVM), Naïve 
Bayes, dan Logistic Regression untuk klasifikasi teks. 



JURNAL FASILKOM  P-ISSN : 2089-3353 
Volume 15 No. 3 | Desember 2025: 610-620  E-ISSN : 2808-9162 

 

Author : Charles Dometian1), Singgih Jatmiko2) 613 

Proses hyperparameter tuning dilakukan menggunakan 
metode Random Search melalui RandomizedSearchCV 
karena lebih efisien dibandingkan Grid Search dalam 
mengeksplorasi ruang parameter. Evaluasi 
membandingkan kinerja model hasil tuning dan non-
tuning, dengan penerapan SMOTE hanya pada data 
training, sementara data validasi dibiarkan dalam 
kondisi original untuk mengukur kemampuan 
generalisasi model. 

Support Vector Machine merupakan metode 
pembelajaran terawasi yang bekerja dengan 
menemukan hyperplane optimal yang memaksimalkan 
margin antara dua kelas dalam ruang fitur [21], hanya 
bergantung pada support vectors dan mampu 
menangani data yang tidak terpisahkan secara linier 
melalui teknik kernel [22], dengan tuning 
hyperparameter meliputi parameter regularisasi C (0.1-
0.3), kernel linear dan sigmoid, parameter gamma 
('scale' dan 'auto'), serta class weight (None dan 
'balanced') [23] menggunakan Stratified KFold 5-fold 
cross-validation.  

Naive Bayes adalah metode klasifikasi probabilistik 
yang menghitung probabilitas berdasarkan frekuensi 
dan kombinasi nilai [24], dengan asumsi independensi 
kondisional antar atribut [25],  mengevaluasi tiga 
varian yaitu MultinomialNB untuk klasifikasi teks, 
GaussianNB untuk data kontinu, dan BernoulliNB 
untuk keberadaan fitur [26], dengan parameter tuning 
meliputi alpha, fit_prior, var_smoothing pada 
GaussianNB, dan binarize pada BernoulliNB. Logistic 
Regression menggunakan fungsi sigmoid untuk 
menghasilkan probabilitas 0-1 [27] dengan tuning 
hyperparameter melalui 500 kombinasi parameter 
menggunakan 7-fold StratifiedKFold cross-validation, 
mencakup regularization strength C (1.75-2.3), penalty 
L1 dan L2, serta solver 'saga', 'liblinear', dan 'lbfgs' 
[28]. 

Hasil tuning hyperparameter terbaik dari ketiga model 
akan dibandingkan dengan versi non-tuning untuk 
mengevaluasi efektivitas proses optimasi parameter. 
Perbandingan dilakukan menggunakan metrik akurasi, 
precision, recall, dan F1-score pada dataset yang sama 
untuk menentukan apakah kompleksitas tambahan dari 
proses tuning memberikan peningkatan kinerjayang 
signifikan. 

2.8. Penentuan dan Pengujian Konsistensi Model 

Evaluasi kinerja model klasifikasi dilakukan 
menggunakan classification report untuk menentukan 
metode terbaik di antara SVM, Naïve Bayes, dan 
Logistic Regression. Classification report memberikan 
laporan komprehensif menggunakan scikit-learn [12] 
yang mencakup metrik evaluasi berupa akurasi, 
precision, recall, dan F1-Score untuk menganalisis 
detail kinerja dan mengidentifikasi metode terbaik. 

Setelah memperoleh konfigurasi optimal berdasarkan 
tahapan evaluasi menggunakan dataset GoPay, 
dilakukan pengujian konsistensi untuk memverifikasi 

stabilitas kinerja ketiga metode klasifikasi. Dataset 
LinkAja digunakan sebagai dataset validasi independen 
dengan menerapkan pipeline analisis yang identik, 
meliputi metode pelabelan yang sama, preprocessing 
terbaik yang sama, skema penanganan imbalanced data 
dengan SMOTE yang sama (hanya pada data training), 
serta konfigurasi hyperparameter hasil optimasi 
sebelumnya. Dengan menerapkan proses yang sama 
secara konsisten, evaluasi dilakukan menggunakan 
metrik akurasi, precision, recall, dan F1-Score untuk 
memastikan bahwa perbandingan kinerja antar metode 
tetap adil dan dapat diandalkan pada dataset yang 
berbeda. 

3.  Hasil dan Pembahasan 

3.1. Hasil Pengumpulan Data 

Pengumpulan data dilakukan dengan mengambil 
ulasan dari Google Play Store pada aplikasi GoPay dan 
LinkAja dengan bantuan library google-play-scraper. 
Data diambil melalui proses scraping dengan jumlah 
data yang dikumpulkan masing-masing sebanyak 2.000 
ulasan, di mana data ulasan GoPay diambil pada 8 
Oktober 2025 dan data ulasan LinkAja diambil pada 30 
Oktober 2025. Setiap data mencakup isi ulasan dan 
rating. Hasil pengumpulan data disimpan dalam format 
CSV yang dapat dilihat pada Tabel 2. 

Tabel 1. Hasil Pengumpulan Data Ulasan 

Ulasan GoPay Rating Ulasan LinkAja Rating 
aplikasi nya bagus 
dan transfer nya 
pun cepat 

5 
sangat membantu 
dan mudah di 
gunakan 

5 

tolong diperbaiki 
lagi, ini ada bug 
dimana gak bisa 
ganti foto profil 

3 
masuk login nya 
susah lama udah 
masuk keluar lagi 

1 

gopay terlalu 
banyak 
gangguanya, buat 
bayar parkir susah 
amat 

1 

baru upgrade, mau 
byr halo. eh... koq 
bisa ngga ada 
menunya bayar halo 
. koq bisa ya 

2 

scan qris, saldo 
terpotong tapi 
tidak masuk dana 
nya. 

2 

APK mudah 
digunakan, 
pengisian data nya 
jg mudah dan sangat 
membantu, thnxs.. 

5 

bagus 5 Buka aplikasinya 
stuck terus di logo 1 

3.2. Hasil Evaluasi Metode Pelabelan 

Setelah mendapatkan data ulasan, data tersebut 
dilakukan pelabelan untuk mengidentifikasi serta 
mengelompokkan apakah ulasan yang ada terkategori 
sentimen positif atau negatif. Terdapat 2 metode 
pelabelan yang digunakan pada data ulasan ini yakni 
Rating-based dan Lexicon-based. Hasil distribusi 
pelabelan rating dan lexicon dapat dilihat pada Tabel 3 
dan 4. 

Tabel 2. Distribusi Pelabelan dengan Rating 

Label Jumlah 
Negatif 1362 
Positif 638 
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Tabel 3. Distribusi Pelabelan dengan Lexicon 

Label Jumlah 
Negatif 1394 
Positif 606 

Terdapat perbedaan jumlah pelabelan sentimen positif 
dan negatif pada kedua metode pelabelan. Pada metode 
rating-based, diperoleh 1362 ulasan dengan sentimen 
negatif dan 638 ulasan dengan sentimen positif, 
sedangkan pada metode lexicon-based terdapat 1394 
ulasan negatif dan 606 ulasan positif. Dominasi 
sentimen negatif ini dipengaruhi oleh karakteristik 
ulasan aplikasi di Google Play Store, dimana pengguna 
cenderung lebih aktif memberikan ulasan ketika 
mengalami kendala atau ketidakpuasan terhadap 
layanan. Selain itu, pendekatan pelabelan berbasis 
rating dan leksikon sama-sama sensitif terhadap ulasan 
bernada keluhan, sehingga memperkuat proporsi 
sentimen negatif yang teridentifikasi. Meski demikian, 
kedua hasil tersebut sama-sama menunjukkan hasil 
ulasan dengan sentimen negatif lebih banyak dari 
positif. Contoh hasil pelabelan rating dan lexicon dapat 
dilihat pada Tabel 5. 

Tabel 4.Hasil Pelabelan dengan Rating dan Lexicon 

Ulasan 
Label 
dengan 
Rating 

Label 
dengan 
Lexicon 

kecewa verifikasi wajah gagal terus, 
padahal udah terang ngikutin 
petunjuk tetep gagal , tolong dong 
gmn ini 

Negatif Negatif 

lupa pin, ribet banget padahal no hp 
masih aktif, tapi tetep gabisa login, 
saldo gw masih nyangkut tuh udah 
4 bulan 

Negatif Negatif 

Setidaknya kita punya Dompet 
digital yang sewaktu waktu 
dibutuhkan bisa dimanfaatkan ok 
Terimakasih 

Positif Negatif 

dengan gopay ,transfer,beli token 
beli paket data menjadi sangat 
mudah 

Positif Positif 

Aplikasinya bagus transfer uangnya 
cepat dan gampang digunakan Positif Negatif 

Setelah proses pelabelan, kedua hasil pelabelan 
dievaluasi secara tidak langsung melalui kinerja model 
klasifikasi. Evaluasi dilakukan dengan mengukur 
akurasi model klasifikasi, bukan akurasi pelabelan 
otomatis, menggunakan pembagian data latih dan 
validasi dengan rasio 80:20 (random state 100), dimana 
dari total 2.000 data diperoleh 1.600 data latih dan 400 
data validasi. Pada tahap ini, pemodelan dilakukan 
tanpa preprocessing tambahan, SMOTE, maupun 
tuning hyperparameter untuk memastikan bahwa 
perbedaan kinerja yang dihasilkan mencerminkan 
pengaruh metode pelabelan. Hasil perbandingan 
kinerja model terhadap kedua metode pelabelan 
disajikan pada Tabel 6 dan Tabel 7. 

Tabel 5. Kinerja Model dengan Pelabelan Rating 

Model Accuracy F1-Score Recall Precision 
SVM 90% 90% 90% 91% 

Naïve 
Bayes 90% 89% 90% 90% 

Logistic 
Regression 89% 89% 89% 90% 

 
Tabel 6. Kinerja Model dengan Pelabelan Lexicon  

Model Accuracy F1-
Score Recall Precision 

SVM 81% 80% 81% 81% 

Naïve 
Bayes 74% 67% 74% 77% 

Logistic 
Regression 78% 74% 78% 79% 

Berdasarkan hasil evaluasi kinerja model klasifikasi, 
metode pelabelan data berbasis rating menunjukkan 
kinerja yang lebih baik dibandingkan metode pelabelan 
data berbasis leksikon pada seluruh metrik evaluasi. 
Pada pelabelan rating, ketiga model menghasilkan 
akurasi berkisar antara 89%–90%, sedangkan pada 
pelabelan leksikon akurasi yang diperoleh berada pada 
rentang 74%–81%. Pola serupa juga terlihat pada nilai 
F1-Score, recall, dan precision, dimana pelabelan 
rating secara konsisten menghasilkan nilai yang lebih 
tinggi pada ketiga model. Hasil ini menunjukkan 
bahwa metode pelabelan data memiliki pengaruh 
signifikan terhadap kinerja model secara keseluruhan, 
sehingga pada tahap selanjutnya penelitian ini 
menggunakan metode pelabelan data berbasis rating 
karena terbukti memberikan kinerja paling optimal. 

3.3. Hasil Evaluasi Preprocessing 

Setelah menentukan metode pelabelan, data yang ada 
selanjutnya akan diproses dengan preprocessing agar 
data lebih siap untuk digunakan dalam pelatihan model. 
Terdapat 10 kombinasi preprocessing yang akan diuji 
pada data ulasan, hasilnya dapat dilihat pada Tabel 8. 

Tabel 7. Kinerja Model Terhadap Variasi Preprocessing Teks 

Percobaan Tahapan Preprocessing Akurasi 
SVM NB LR 

1 Cleaning - Casefolding - 
Tokenizing 90% 89% 88% 

2 
Cleaning - Casefolding - 
Normalization - 
Tokenizing 

91% 90% 89% 

3 
Tokenizing - Cleaning - 
Casefolding - 
Normalization 

91% 89% 89% 

4 
Casefolding - Cleaning - 
Stopword - Stemming - 
Normalization 

90% 91% 90% 

5 

Tokenizing - 
Casefolding - Cleaning - 
Normalization - 
Stopword 

89% 90% 88% 

6 

Cleaning - Casefolding - 
Tokenizing - 
Normalization - 
Stopword - Stemming 

91% 92% 91% 

7 

Cleaning - Casefolding - 
Normalization - 
Stopword - Stemming - 
Tokenizing 

91% 90% 90% 
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Tokenizing - 
Casefolding - Cleaning - 
Normalization - 
Stopword - Stemming 

91% 90% 90% 

9 

Stopword - 
Normalization - 
Stemming - Cleaning - 
Tokenizing - 
Casefolding 

91% 90% 89% 

10 

Stemming - Stopword - 
Normalization - 
Tokenizing - 
Casefolding - Cleaning 

91% 91% 90% 

Sebagai ilustrasi, nilai akurasi pada setiap algoritma 
dihitung dari proporsi data validasi yang berhasil 
diklasifikasikan dengan benar, dengan prosedur 
perhitungan yang sama diterapkan pada SVM, Naïve 
Bayes, dan Logistic Regression. 

Pada proses ini untuk menentukan tahap preprocessing 
yang paling optimal untuk ketiga model maka perlu 
dilakukan perhitungan rata-rata akurasi untuk 
memperoleh gambaran menyeluruh tentang kinerja 
kombinasi preprocessing terhadap ketiga model, serta 
standar deviasi untuk mengukur tingkat konsistensi 
hasil evaluasi model dalam satu kombinasi 
preprocessing yang sama. Hasil dari urutan kombinasi 
preprocessing optimal dapat dilihat pada Tabel 9. 
Tabel 8. Urutan Kombinasi Preprocessing Optimal terhadap model 

berdasarkan Standar Deviasi dan Rata-Rata Akurasi 

Urutan Tahap Preprocessing Standar 
Deviasi 

Rata-Rata 
Akurasi 

1 
Cleaning - case folding - 
tokenizing - normalization - 
stopword - stemming 

0,58% 91,33% 

2 
Stemming - stopword - 
normalization - tokenizing - 
case folding - cleaning 

0,58% 90,67% 

3 
Casefolding - cleaning - 
stopword - stemming - 
normalization 

0,58% 90,33% 

4 
Cleaning - case folding - 
normalization - stopword - 
stemming - tokenizing 

0,58% 90,33% 

5 
Tokenizing - case folding - 
cleaning - normalization - 
stopword - stemming 

0,58% 90,33% 

6 Cleaning - case folding - 
normalization - tokenizing 1,00% 90,00% 

7 
Stopword - normalization - 
stemming - cleaning - 
tokenizing - case folding 

1,00% 90,00% 

8 
Tokenizing - case folding - 
cleaning - normalization - 
stopword 

1,00% 89,00% 

9 Cleaning - case folding - 
tokenizing 1,00% 89,00% 

10 
Tokenizing - cleaning - 
case folding - 
normalization 

1,15% 89,67% 

Berdasarkan evaluasi kombinasi preprocessing 
menggunakan nilai rata-rata akurasi dan standar deviasi 
sesuai Persamaan (1) dan (2), kombinasi preprocessing 
cleaning–casefolding–tokenizing–normalization–
stopword–stemming dipilih sebagai konfigurasi paling 

optimal. Kombinasi ini menghasilkan nilai rata-rata 
akurasi tertinggi pada ketiga model, yaitu berada pada 
kisaran 91%–92%, serta menunjukkan nilai standar 
deviasi yang relatif rendah dibandingkan kombinasi 
lain, yang mengindikasikan kinerja yang lebih 
konsisten antar model. Meskipun perbedaan akurasi 
antar kombinasi preprocessing tidak terlalu besar, 
pemilihan kombinasi ini didasarkan pada 
keseimbangan antara tingkat akurasi dan stabilitas 
kinerja. Oleh karena itu, tahapan preprocessing tersebut 
digunakan pada proses selanjutnya karena terbukti 
memberikan kinerja yang paling optimal dan stabil 
pada evaluasi preprocessing. 

Tabel 10. Hasil Pembagian Data Latih dan Data Validasi 

Jenis Data Jumlah Sampel 

Data Latih 1.600 
Data Validasi 400 

Total 2.000 

3.4. Hasil Pembagian Data (Data Split) 

Pembagian dataset dilakukan dengan rasio 80:20 
antara data pelatihan (training) dan data validasi 
(validation) untuk memastikan model memperoleh data 
yang cukup dalam proses pembelajaran sekaligus dapat 
dievaluasi secara objektif. Pembagian data dilakukan 
secara acak menggunakan random state tertentu untuk 
menjaga distribusi kata serta proporsionalitas kelas 
positif dan negatif pada kedua subset data. Pada 
penelitian ini, teknik SMOTE diterapkan hanya pada 
data pelatihan setelah proses pembagian data, 
sementara data validasi dibiarkan dalam kondisi asli 
untuk mencegah terjadinya data leakage. Dengan 
pendekatan ini, hasil evaluasi model menjadi lebih 
representatif dan dapat diandalkan. Hasil lengkap 
pembagian data ditunjukkan pada Tabel 10. 

3.5. Hasil TF-IDF 

Proses transformasi TF-IDF berhasil dilakukan dengan 
baik pada seluruh data teks ulasan yang telah melalui 
tahap preprocessing. Fungsi utama TF-IDF adalah 
mengubah data teks menjadi bentuk numerik yang 
dapat diproses oleh model machine learning, karena 
metode klasifikasi memerlukan input berupa angka 
untuk dapat melakukan analisis sentimen. 
Transformasi ini menghasilkan 1500 fitur unik dengan 
shape data training (1600, 1500) dan data validasi (400, 
1500). Hasil dari proses TF-IDF dapat dilihat pada 
Tabel 11. 

Tabel 11. Sepuluh Term Teratas dengan TF-IDF Score Tertinggi 

Term TF-IDF Score 
gopay 0.048686 

aplikasi 0.039558 

saldo 0.035504 

masuk 0.031133 

transaksi 0.027703 

pakai 0.026512 
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bayar 0.026254 

padahal 0.025593 

sangat 0.024481 

transfer 0.022207 

 
3.6. Hasil Evaluasi SMOTE 

Setelah menentukan tahapan preprocessing, 
berdasarkan jumlah distribusi pelabelan menggunakan 
Rating-based akan dilakukan perhitungan untuk 
mengetahui tingkat keparahan ketidakseimbangan 
kelas yang ada pada dataset (data ulasan) 
menggunakan rumus (3) Imbalance Ratio (%), berikut 
ini hasil perhitungannya : 

𝐼𝑚𝑏𝑎𝑙𝑎𝑛𝑐𝑒	𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜	(%) = 	
𝑁,$#-.$/0

𝑁,12-.$/0 +𝑁,$#-.$/0
 

		= 	
638

1362 + 638 = 	
638
2000 = 0.319 = 31,9% 

Berdasarkan Tabel 2, ketidakseimbangan dataset 
termasuk kategori 'Ringan', sehingga diterapkan teknik 
SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) 
dengan sampling strategy 0.8 untuk menyeimbangkan 
distribusi kelas. Distribusi sebelum SMOTE 
menunjukkan 1090 sampel negatif dan 510 sampel 
positif pada data training. Setelah SMOTE, distribusi 
menjadi 1090 sampel negatif dan 872 sampel positif, 
seperti terlihat pada Gambar 2. SMOTE 
membangkitkan 362 sampel sintetis baru untuk kelas 
positif dengan menginterpolasi fitur-fitur dari sampel 
minoritas existing, menghasilkan karakteristik serupa 
namun tidak identik. 

 
Gambar 2. Hasil Distribusi Kelas Sebelum dan Sesudah SMOTE 

Untuk mengevaluasi efektivitas teknik SMOTE, 
dilakukan perbandingan kinerjaantara model dengan 
dan tanpa SMOTE. Meskipun SMOTE dapat 
menyeimbangkan distribusi kelas, penerapannya tidak 
selalu meningkatkan kinerjadan dapat menurunkan 
kinerja akibat overfitting atau noise dari data sintetis. 
Ketiga metode klasifikasi dilatih pada kedua kondisi 
dataset dengan konfigurasi yang sama untuk 
memastikan perbandingan objektif. Evaluasi 
kinerjarinci dari kelas positif dan negatif untuk 
memberikan pemahaman mendalam tentang 
kemampuan klasifikasi setiap kelas. Hasil 
perbandingan ini menentukan konfigurasi dataset 
optimal untuk tahap hyperparameter tuning selanjutnya 
yang dapat dilihat pada Tabel 12 dan 13. 

Tabel 12. Evaluasi Model Tanpa SMOTE per Kelas 

Model Class Precision Recall F1-
Score Support 

SVM 
Negatif 90% 97% 93% 272 
Positif 92% 78% 84% 128 

Naïve 
Bayes 

Negatif 90% 99% 94% 272 
Positif 97% 77% 86% 128 

Logistic 
Regression 

Negatif 89% 99% 93% 272 
Positif 96% 73% 83% 128 

 
Tabel 13. Evaluasi Model Tanpa SMOTE per Kelas 

Model Class Precision Recall F1-
Score Support 

SVM 
Negatif 91% 96% 93% 272 
Positif 89% 80% 84% 128 

Naïve 
Bayes 

Negatif 92% 96% 94% 272 
Positif 91% 81% 86% 128 

Logistic 
Regression 

Negatif 91% 97% 94% 272 
Positif 92% 80% 85% 128 

 
Meskipun dataset memiliki ketidakseimbangan 
'ringan', evaluasi menyeluruh diperlukan untuk 
mencegah overfitting dan bias. Hasil menunjukkan 
SMOTE tidak berpengaruh signifikan pada akurasi 
keseluruhan, namun mengubah metrik lainnya. 
SMOTE menurunkan F1-score dan precision 1% pada 
SVM dan Naïve Bayes, tetapi meningkatkan F1-score 
Logistic Regression 1%. Model tanpa SMOTE 
menunjukkan bias kelas mayoritas dengan recall 
negatif sangat tinggi (99%) namun recall positif rendah 
(77-73%). Setelah SMOTE, recall menjadi seimbang: 
negatif turun menjadi 96-97% dan positif meningkat 
menjadi 80-81%, menghasilkan model lebih stabil. 

3.7. Hasil Evaluasi Tuning Hyperparameter 

Setelah menentukan penggunaan SMOTE pada data 
ulasan, dilakukan hyperparameter tuning untuk 
mencari kombinasi parameter terbaik yang dapat 
memaksimalkan kinerjamodel dalam melakukan 
klasifikasi. Proses tuning dilakukan menggunakan 
RandomizedSearchCV dengan berbagai parameter 
yang telah ditentukan untuk setiap metode. Tabel. 14, 
15, 16, 17, dan 18 berikut menampilkan 10 kombinasi 
parameter terbaik untuk masing-masing model. 

Tabel 14. Top 10 Hyperparameter SVM 

Urut C Kernel Class 
Weight Accuracy F1-

Score Recall Precision 

1 0.376 sigmoid balanced 93% 92% 93% 92% 

2 0.280 sigmoid None 92% 92% 92% 92% 

3 0.236 sigmoid None 92% 92% 92% 92% 

4 0.263 sigmoid None 92% 92% 92% 92% 

5 0.265 linear None 92% 92% 92% 92% 

6 0.258 linear None 92% 92% 92% 92% 

7 0.124 linear balanced 92% 92% 92% 92% 

8 0.136 linear None 92% 92% 92% 92% 

9 0.367 linear None 92% 91% 92% 92% 

10 0.367 linear None 92% 91% 92% 92% 
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Tabel 15. Top 10 Hyperparameter MultinomialNB 

Urut Alpha 
Fit_ 
Prio
r 

Force_ 
Alpha Accuracy F1-

Score Recall Prec. 

1 8.388 True True 92% 92% 92% 92% 

2 1.840 True True 92% 91% 92% 91% 

3 0.004 True False 92% 91% 92% 91% 

4 0.003 True False 92% 91% 92% 91% 

5 1.523 True False 91% 91% 91% 91% 

6 0.482 True True 91% 91% 91% 91% 

7 0.001 True False 91% 91% 91% 91% 

8 0.050 True True 91% 91% 91% 91% 

9 3.675 True True 91% 91% 91% 91% 

10 0.249 True True 91% 91% 91% 91% 

 
Tabel 16. Top Hyperparameter GaussianNB 

Urutan Var_Smoothing Priors Accuracy F1-
Score Recall 

1 1.17E-07 None 80% 80% 80% 

2 7.41E-08 None 80% 80% 80% 

3 2.23E-07 None 80% 80% 80% 

4 9.02E-08 None 80% 80% 80% 

5 7.89E-08 None 80% 80% 80% 

6 7.44E-07 None 80% 80% 80% 

7 1.06E-08 None 80% 80% 80% 

8 1.82E-09 None 80% 80% 80% 

9 3.52E-10 None 80% 80% 80% 

10 4.68E-11 None 80% 80% 80% 

 
Tabel 17. Top 10 Hyperparameter BernoulliNB 

Urut Alpha Fit_ 
Prior Binarize Accuracy F1-

Score Recall Preci
sion 

1 0.002634 False 0 91% 91% 91% 91% 

2 0.003522 False 0 91% 91% 91% 91% 

3 0.007565 True None 91% 91% 91% 91% 

4 0.049897 True 0 91% 90% 91% 90% 

5 0.005031 False None 90% 90% 90% 90% 

6 8.388483 True 0 90% 90% 90% 90% 

7 0.053311 False 0 90% 90% 90% 90% 

8 3.675258 True 0 90% 90% 90% 90% 

9 0.248527 True 0 90% 90% 90% 90% 

10 1.840344 True 0 90% 90% 90% 90% 

 
Tabel 18. Top 10 Hyperparameter Logistic Regression 

U C 
Pe
nal
ty 

Solver Class_
Weight 

Max_
Iter 
(rb) 

Inter
cept 

Accu
racy 
(%) 

F1
-
Sc
ore 
% 

Recal
l % 

Pr
eci
sio
n 
% 

1 1.75 l2 saga None 7 False 92 92 92 92 
2 1.82 l2 liblinear None 3 False 92 92 92 92 
3 1.78 l2 saga None 7 False 92 92 92 92 

U C 
Pe
nal
ty 

Solver Class_
Weight 

Max_
Iter 
(rb) 

Inter
cept 

Accu
racy 
(%) 

F1
-
Sc
ore 
% 

Recal
l % 

Pr
eci
sio
n 
% 

4 1.86 l2 liblinear None 3 False 92 92 92 92 
5 1.75 l2 liblinear None 5 False 92 92 92 92 
6 1.77 l2 saga None 7 False 92 92 92 92 
7 1.76 l2 saga None 10 False 92 92 92 92 
8 1.83 l2 liblinear None 1.5 False 92 92 92 92 
9 1.82 l2 saga None 2 False 92 92 92 92 
10 1.84 l2 liblinear None 2.5 False 92 92 92 92 

Berdasarkan hasil hyperparameter tuning 
menunjukkan variasi kinerjayang berbeda untuk setiap 
metode. Pada model SVM didapatkan parameter yang 
memberikan kinerjaoptimal pada settingan C = 
0.376007, kernel sigmoid, class weight balanced 
dengan accuracy 93%, f1-score 92%, recall 93% dan 
precision 92%. Pada model Naïve Bayes didapatkan 
parameter yang memberikan kinerja optimal pada 
varian MultinomialNB dengan accuracy, f1-score, 
recall, dan precision 92%. Dan terakhir pada model 
Logistic Regression didapatkan parameter yang 
memberikan kinerja optimal pada setinggan C = 1.75, 
penalty = l2, solver = saga, class_weight = None, 
max_iter = 7000, dan fit_intercept = False dengan 
accuracy, f1-score, recall, dan precision 92%. Hasil 
tuningan optimal ini akan dibandingkan dengan 
parameter default dengan menggunakan SMOTE untuk 
melihat perbedaannya yang dapat dilihat pada Tabel 19 
dan 20. 

Tabel 19. Hasil Kinerja Model Tanpa Tuning Hyperparameter 

Model Accuracy F1-
Score Recall Precision 

SVM 91% 90% 91% 90% 
Naïve 
Bayes 

92% 91% 92% 91% 

Logistic 
Regression 

91% 91% 91% 91% 

 
Tabel 20. Hasil KinerjaModel Dengan Tuning Hyperparameter 

Model Accuracy F1-
Score Recall Precision 

SVM 93% 92% 93% 92% 
Naïve 
Bayes 

92% 92% 92% 92% 

Logistic 
Regression 

92% 92% 92% 92% 

 
Tuning hyperparameter memberikan dampak positif 
konsisten terhadap kinerjasemua model klasifikasi. 
Model SVM menunjukkan peningkatan paling 
signifikan dengan akurasi naik dari 91% menjadi 93%, 
diikuti perbaikan seluruh metrik: F1-Score (90% ke 
92%), recall (91% ke 93%), dan precision (90% ke 
92%). Model Naive Bayes mempertahankan akurasi 
92% namun mengalami peningkatan F1-Score dari 
91% menjadi 92% serta perbaikan recall dan precision 
menjadi 92%. Model Logistic Regression 
menunjukkan konsistensi peningkatan dengan semua 
metrik naik dari 91% menjadi 92%. 
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Hasil membuktikan proses tuning berhasil menemukan 
kombinasi parameter optimal tanpa mengorbankan 
kinerjaaspek tertentu. Tidak ada model yang 
mengalami penurunan, bahkan sebaliknya semua 
mengalami peningkatan atau mempertahankan kualitas 
baik. Konsistensi peningkatan menunjukkan model 
hasil tuning tidak hanya lebih akurat tetapi juga lebih 
seimbang dalam klasifikasi, sehingga lebih dapat 
diandalkan dalam kondisi nyata. Keputusan 
menggunakan tuning hyperparameter dianggap tepat 
karena dapat meningkatkan atau mempertahankan 
kinerjamodel yang sudah baik. 

3.8. Hasil Penentuan Model Terbaik 

Setelah melakukan pengujian menyeluruh terhadap 
empat metrik evaluasi meliputi metode pelabelan, 
urutan dan kelengkapan preprocessing, penggunaan 
SMOTE, serta penerapan hyperparameter tuning, 
penelitian ini berhasil mengidentifikasi konfigurasi 
optimal yang memberikan kinerja terbaik untuk ketiga 
metode klasifikasi. Konfigurasi optimal tersebut terdiri 
dari penggunaan pelabelan rating-based, 
preprocessing 6 tahap, yaitu cleaning-casefolding-
tokenizing-normalization-stopword-stemming, 
penerapan SMOTE untuk mengatasi 
ketidakseimbangan data, dan implementasi 
hyperparameter tuning untuk mengoptimalkan 
parameter model. 

Hasil evaluasi menunjukkan kinerja sangat memuaskan 
Dimana, pada Tabel 21, SVM mencapai akurasi 
tertinggi 93%, diikuti Naive Bayes dan Logistic 
Regression masing-masing 92%. Pada Tabel 21, SVM 
menunjukkan kinerja seimbang dengan precision 0.93 
(negatif) dan 0.92 (positif), recall 0.96 (negatif) dan 
0.84 (positif). Naive Bayes, pada Tabel 22, memiliki 
precision tertinggi kelas positif (0.95) namun recall 
terendah (0.79), menunjukkan kecenderungan 
konservatif. Logistic Regression, pada Tabel 23, 
menampilkan kinerja paling konsisten dengan 
precision 0.92 untuk kedua kelas. SVM terpilih sebagai 
model terbaik karena kemampuan generalisasi superior 
melalui pendekatan margin maksimum dan kernel 
untuk menangani hubungan non-linear. Meskipun 
Naïve Bayes mencapai akurasi yang tinggi (92%), 
model ini menunjukkan bias terhadap kelas tertentu, 
yang tercermin dari perbedaan nilai recall antar kelas. 
Berdasarkan Tabel 22, Naïve Bayes memiliki recall 
yang sangat tinggi pada kelas negatif (0,98), namun 
recall pada kelas positif relatif lebih rendah (0,79). 
Kondisi ini menunjukkan bahwa model cenderung 
gagal mengenali sebagian ulasan positif, terutama 
dibandingkan dengan SVM yang memiliki distribusi 
recall yang lebih seimbang antar kelas. 

Tabel 21. Classification Report Model SVM 

 Precision Recall F1-Score Support 
Negatif 93% 96% 95% 272 
Positif 92% 84% 88% 128 

Accuracy   93% 400 
Macro 

avg 92% 90% 91% 400 

Weighted 
avg 92% 93% 92% 400 

 
Tabel 22. Classification Report Model Naïve Bayes 

 Precision Recall F1-Score Support 
Negatif 91% 98% 94% 272 
Positif 95% 79% 86% 128 

Accuracy   92% 400 
Macro 

avg 
93% 89% 90% 400 

Weighted 
avg 

92% 92% 92% 400 

 
Tabel 23. Classification Report Model Logistic Regression 

 Precisi
on Recall F1-Score Support 

Negatif 92% 97% 94% 272 
Positif 92% 83% 87% 128 
Accuracy   92% 400 
Macro avg 92% 90% 91% 400 
Weighted avg 92% 92% 92% 400 

 
3.9. Hasil Pengujian Konsistensi Model dengan 
Dataset Validasi 

Setelah menentukan metode terbaik dari dataset 
GoPay, ketiga metode klasifikasi akan diuji kembali 
menggunakan dataset validasi (dataset LinkAja) 
dengan konfigurasi optimal yang sama untuk 
memverifikasi konsistensi performa. Pengujian ini 
bertujuan untuk mengevaluasi apakah urutan 
kinerjaketiga metode tetap stabil pada dataset yang 
berbeda. Berdasarkan hasil pengujian ketiga metode 
yakni SVM, Naïve Bayes, dan Logistic Regression 
terhadap dataset LinkAja didapat hasil, yang dapat 
dilihat pada Tabel 24. 

Tabel 24. Kinerja Model Terhadap Dataset Validasi 

Model Accuracy F1-Score Recall Precision 
SVM 95% 95% 95% 96% 
Naïve 
Bayes 95% 95% 95% 95% 

Logistic 
Regression 94% 95% 94% 95% 

Hasil menunjukkan SVM dan Naïve Bayes memiliki 
kinerjaidentik dengan akurasi, F1-Score, dan recall 
masing-masing 95%, namun SVM sedikit unggul pada 
precision (96% vs 95%). Kedua metode mengungguli 
Logistic Regression yang memperoleh akurasi dan 
recall 94% serta precision 95%, meskipun F1-Score 
konsisten 95%. Urutan kinerjatetap konsisten dengan 
dataset GoPay dimana SVM menjadi metode terbaik 
berdasarkan kinerjakomprehensif, menunjukkan SVM 
memiliki konsistensi baik pada dataset berbeda. 

4.  Kesimpulan 

Berdasarkan analisis sentimen ulasan aplikasi GoPay di 
Google Play Store menggunakan tiga metode machine 
learning dengan menerapkan berbagai teknik 
preprocessing, SMOTE untuk mengatasi 
ketidakseimbangan kelas, dan optimalisasi 
hyperparameter, hasil eksperimen menunjukkan SVM 
memberikan kinerjaterbaik dengan akurasi 93%, 



JURNAL FASILKOM  P-ISSN : 2089-3353 
Volume 15 No. 3 | Desember 2025: 610-620  E-ISSN : 2808-9162 

 

Author : Charles Dometian1), Singgih Jatmiko2) 619 

precision 92%, recall 93%, dan F1-Score 92% karena 
kemampuannya menemukan hyperplane optimal 
dengan margin maksimal dan generalisasi yang baik, 
terutama pada kelas negatif (F1-Score 95%) dan positif 
(F1-Score 88%). Meskipun Logistic Regression dan 
Naïve Bayes menunjukkan akurasi identik 92%, 
Logistic Regression menempati posisi kedua dengan 
konsistensi lebih baik (recall kelas positif 83% vs 79% 
Naïve Bayes), sementara Naïve Bayes berada di posisi 
ketiga karena bias lebih besar terhadap kelas mayoritas. 
Validasi menggunakan dataset LinkAja 
mengonfirmasi konsistensi kinerjaSVM dengan 
akurasi 95% dan precision 96%, membuktikan 
kemampuan generalisasi yang baik pada berbagai jenis 
aplikasi dan menjawab permasalahan inkonsistensi 
hasil penelitian sebelumnya yang disebabkan 
perbedaan konfigurasi metode pelabelan, 
preprocessing, dan tuning hyperparameter. Hasil 
komprehensif ini berhasil mengidentifikasi SVM 
sebagai metode superior yang konsisten dan dapat 
diandalkan untuk implementasi analisis sentimen 
ulasan aplikasi di Google Play Store. Selain itu, 
keunggulan SVM juga tercermin dari nilai F1-Score 
yang tinggi dan relatif seimbang pada kelas sentimen 
positif dan negatif, yang menunjukkan bahwa model ini 
mampu mengenali kedua kelas secara proporsional dan 
tidak bias terhadap kelas mayoritas. 

Untuk pengembangan masa depan, penelitian 
menyarankan eksplorasi deep learning (LSTM, BERT, 
transformer), penggunaan dataset lebih besar dan 
beragam, sistem multi-kelas yang lebih detail, teknik 
feature engineering canggih seperti word embeddings 
dan contextual embeddings, serta evaluasi sistematis 
kombinasi preprocessing untuk menemukan 
konfigurasi optimal yang akurat dan konsisten pada 
berbagai dataset dan metode. 
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