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ABSTRACT 
 
This study aims to evaluate user sentiment based on reviews of the Indodana application on the Google Play Store, utilizing 
Logistic Regression, Naive Bayes, and Support Vector Machine (SVM) algorithms. The primary goal of this research is to 
identify and classify reviews as positive or negative, as well as to assess the effectiveness of sentiment analysis on Paylater 
and Online Loan products to determine user interest in the services offered. Additionally, this study seeks to compare the 
accuracy and performance of each algorithm to determine the most effective method for sentiment analysis. After 
implementing the Naive Bayes algorithm, the results yielded an accuracy of 80.91%, precision of 80.69%, recall of 80.36%, 
and an F1-score of 80.54%. Meanwhile, the Logistic Regression algorithm achieved an accuracy of 92.01%, precision of 
92.12%, recall of 91.87%, and an F1-score of 91.96%. On the other hand, the SVM algorithm recorded an accuracy of 92.63%, 
precision of 92.17%, recall of 91.98%, and an F1-score of 92.06%. These results indicate that, in this study, the SVM algorithm 
outperformed both Logistic Regression and Naive Bayes. It is expected that the findings of this study can provide deeper 
insights and contribute to the development of the Indodana application as well as similar applications, by helping companies 
better understand user feedback. Thus, this research may assist in formulating more targeted marketing strategies and 
improving product and service quality. Furthermore, this study is anticipated to serve as a reference for future research in the 
field of sentiment analysis on Paylater and Online Loan services, thereby adding value to companies operating in the digital 
financial sector. 
 
Keywords: Logistic regression, Naïve bayes, Support vector machine, Online loan, Sentiment analysis 
 
ABSTRAK 
 
Penelitian ini bertujuan mengevaluasi sentimen pengguna berdasarkan ulasan aplikasi Indodana di Play Store, menggunakan 
algoritma Logistic Regression, Naive Bayes, dan Support Vector Machine (SVM). Tujuan utama studi ini adalah 
mengidentifikasi dan mengklasifikasikan ulasan sentimen positif atau negatif, serta mengevaluasi efektivitas sentimen analisis 
pada produk Paylater dan Pinjaman Online (Pinjol) untuk melihat potensi ketertarikan pengguna terhadap layanan yang 
ditawarkan. Selain itu, penelitian ini bertujuan untuk membandingkan keakuratan dan performa masing-masing algoritma, 
guna menentukan algoritma yang paling efektif dalam menganalisis sentimen. Setelah menerapkan algoritma Logistic 
Regression menghasilkan akurasi 92,01%, presisi 92,12%, recall 91,87%, dan f1-score 91,96%. Sementara itu, algoritma 
Naive Bayes, diperoleh hasil dengan hasil akurasi 80,91% , presisi 80,69%, recall 80,36% , dan f1-score 80,54%.Di sisi lain, 
algoritma SVM mencatatkan nilai akurasi 92,63%, presisi 92,17%, recall 91,98%, dan f1-score 92,06%. Pernyataan ini 
menunjukkan bahwa dalam penelitian ini, algoritma SVM memiliki performa yang lebih baik dibandingkan Logistic 
Regression, dan Naive Bayes. Diharapkan hasil penelitian ini dapat memberikan pemahaman yang lebih mendalam dan 
berguna untuk pengembangan aplikasi Indodana serta aplikasi-aplikasi serupa, dengan membantu perusahaan memahami 
umpan balik pengguna secara lebih mendetail. Dengan demikian, penelitian ini dapat berkontribusi pada perumusan strategi 
pemasaran yang lebih tepat sasaran serta peningkatan kualitas produk dan layanan yang lebih baik. Penelitian ini juga 
diharapkan dapat menjadi referensi untuk penelitian selanjutnya di bidang sentimen analisis pada Paylater dan Pinjaman 
Online, sehingga dapat memberikan nilai tambah bagi perusahaan-perusahaan yang bergerak di sektor keuangan digital. 
 
Kata Kunci: Logistic regression, Naïve bayes, Support vector machine, Pinjaman online, Sentimen analisis. 
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1. Pendahuluan 
Paylater merupakan metode pembayaran secara cicilan yang dapat digunakan tanpa 

memerlukan kartu kredit. Layanan ini memungkinkan pengguna untuk melakukan berbagai 
jenis transaksi, seperti pembelian barang, pemesanan tiket pesawat, hingga pembiayaan barang 
elektronik secara bertahap. Di Indonesia, sistem Paylater telah diintegrasikan oleh sejumlah 
platform digital dan e-commerce ternama, seperti Shopee, Gojek, Traveloka, Ovo, Tokopedia, 
dan lainnya [1]. 

Antusiasme masyarakat terhadap teknologi Paylater terbukti dari terus meningkatnya 
jumlah pengguna. Beberapa platform Paylater mengalami lonjakan pengguna yang signifikan. 
Hingga peluncurannya, Traveloka mencatatkan peningkatan pengguna hingga 10 kali lipat, 
sementara Gojek, yang menyediakan layanan transportasi daring, mengalami kenaikan 
pengguna hingga 14 kali lipat. Platform lainnya yang juga merasakan dampak positif dari 
sistem Paylater adalah Shopee. Pada tahun 2020, Shopee Paylater tercatat memiliki 1,27 juta 
pengguna, di mana 67% di antaranya adalah pengguna aktif, sekitar 850 ribu orang. Jumlah 
total pinjaman yang diberikan oleh Shopee Paylater hampir mencapai Rp1,5 Triliun, dengan 
tingkat keberhasilan pencairan pinjaman hampir mencapai 95% [2]. 

Pinjaman online (pinjol), yang juga dikenal sebagai fintech (financial technology), merujuk 
pada layanan pembiayaan yang disediakan oleh lembaga tertentu secara daring. Dengan kata 
lain, pinjaman online adalah jenis pinjaman yang dapat diajukan melalui aplikasi tanpa 
memerlukan proses tatap muka secara langsung. Sistem ini memudahkan dan mempercepat 
proses pengajuan kredit, memberikan kenyamanan bagi pengguna yang menginginkan akses 
pembiayaan secara praktis dan efisien [3]. 

Namun, meskipun mempermudah akses pembiayaan, kemunculan pinjaman online ilegal 
yang beroperasi tanpa izin dari Otoritas Jasa Keuangan (OJK) menjadi masalah dan 
mencoreng reputasi industri fintech lending. Keberadaan pinjaman online ilegal ini sangatlah 
meresahkan masyarakat dan merugikan negara karena berpotensi mengurangi penerimaan 
pajak. Data dari Satgas Waspada Investasi (SWI) menunjukkan bahwa sejak 2018 hingga 2021, 
sekitar 3.365 pinjol ilegal telah teridentifikasi beroperasi tanpa terdaftar di OJK. Salah satu 
keluhan utama dari 39,5% konsumen adalah metode penagihan yang tidak sesuai aturan, di 
mana pihak ketiga atau debt collector kerap menggunakan ancaman dan teror untuk menagih 
utang. Beberapa kasus bahkan berakhir tragis, seperti pada Februari 2019, ketika seorang sopir 
taksi nekat mengakhiri hidupnya karena terjerat utang dan diintimidasi oleh debt collector 
pinjol. Kasus serupa menimpa seorang ibu rumah tangga yang bunuh diri akibat hutang sebesar 
Rp500.000 pada pinjol ilegal. Selain itu, pelanggaran lain yang sering terjadi adalah 
penyalahgunaan data pribadi. Pinjol ilegal sering kali mengambil data pengguna secara tidak 
sah dan memanfaatkannya untuk tujuan yang tidak etis, mengancam privasi dan keamanan data 
konsumen. Fenomena ini menunjukkan pentingnya regulasi yang ketat dan kesadaran 
masyarakat dalam memilih layanan pinjaman yang aman dan terpercaya [4]. 

Pinjaman online yang dikatakan legal adalah pinjaman online yang resmi terdaftar oleh 
Otoritas Jasa Keuangan (OJK) yang salah satunya adalah aplikasi Indodana. Oleh karena itu 
diharapkan tidak adanya penyalahgunaan data serta penagihan menggunakan ancaman dan 
teror oleh debt collector [5]. 

Sentimen analisis ialah sebuah proses otomatis untuk memahami dan mengolah teks data 
guna memperoleh informasi mengenai sentimen yang ada dalam suatu pendapat. Penelitian 
dibidang sentimen analisis yang juga dikenal sebagai mining opinion , mulai banyak dilakukan 
sejak tahun 2002. Sentimen analisis sering digunakan untuk mengevaluasi suatu produk, dan 
dapat dianggap sebagai kombinasi dari text mining dan pemrosesan bahasa alami (natural 
language processing). Konsep dasar sentimen analisis adalah mengklasifikasikan atau 
mengelompokkan teks, kalimat, atau opini dalam suatu dokumen ke dalam kategori polaritas 
positif, negatif, atau netral. Sebagai proses komputasi, sentimen analisis bertujuan untuk 
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menyajikan informasi dari dataset yang tidak terstruktur, melibatkan pemahaman, ekstraksi, 
dan pengolahan teks otomatis untuk mendapatkan wawasan dari opini atau perilaku seseorang 
[6]. 

Metode sentimen analisis telah menjadi alat yang efektif untuk memahami dan 
mengungkap sentimen dari berbagai ulasan pengguna. Studi ini ditujukan untuk mengevaluasi 
penerapan metode Logistic Regression, Naive Bayes dan Support Vector Machine dalam 
melakukan sentimen analisis terhadap ulasan pengguna aplikasi Indodana yang terdapat di Play 
Store. 

Naïve bayes ialah metode klasifikasi probabilistik yang berlandaskan pada Teorema Bayes 
(dari Bayesian statistik) dengan asumsi independensi yang kuat (naive). Ini adalah suatu aturan 
yang lebih deskriptif untuk model berfungsi sebagai "model dengan karakteristik kebebasan." 
[7]. 

Logistic regression adalah mempelajari hubungan antara variabel respons biner {0,1} dan 
sekumpulan variabel prediktor. Oleh karena itu, nilai yang dapat diprediksi dalam Logistic 
Regression berada antara "ya atau tidak" dan dapat langsung digunakan sebagai probabilita [8]. 

Support Vector Machine ialah algoritma yang menggunakan hyperplane untuk 
memisahkan data ke dalam beberapa kelas. Hyperplane ini bertindak sebagai batas pemisah 
antara kelas-kelas, yang memungkinkan setiap kelas terpisah dengan jelas pada ruang data. 
Support Vector Machine (SVM) adalah salah satu teknik pembelajaran terawasi yang efektif 
untuk menganalisis data dan mengidentifikasi pola. SVM memiliki keunggulan karena dapat 
diterapkan pada data berdimensi tinggi, sehingga cocok digunakan dalam sentimen analisis 
yang memerlukan pengolahan data kompleks. Meskipun demikian, SVM juga memiliki 
kekurangan, yaitu kurang efisien ketika digunakan pada data berukuran sangat besar [9]. 

 
2. Metode Penelitian 

Penelitian ini menggunakan metodologi kuantitatif dengan tujuan untuk menganalisis 
sentimen dari ulasan aplikasi pinjaman online dan Paylater Indodana di Play Store secara 
objektif. Metode ini dipilih karena memungkinkan penulis untuk menerapkan teknik-teknik 
analisis data dan pemodelan yang dapat mengklasifikasikan sentimen ulasan dengan akurasi 
yang tinggi. Pendekatan kuantitatif memungkinkan Penulis untuk mengukur dan menyajikan 
hasil secara numerik, memberikan dasar yang kokoh untuk analisis dan interpretasi [10]. 
Gambar 1 memperlihatkan metode yang diajukan dalam studi ini: 

 

 
Gambar 1. Metode Penelitian 
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2.1 Pengumpulan Data 
Pada proses pengumpulan data, penulis melakukan data crawling menggunakan Python 

dengan pustaka (library) google-play-scraper. metode untuk mendapatkan data dari aplikasi 
Play Store tanpa dependensi eksternal. Data yang didapatkan dapat berupa informasi aplikasi 
seperti judul aplikasi, developer url, kategori aplikasi, keseluruhan rating dan review, 
deskripsi, thumbnail, rating konten dan screenshot aplikasi [11]. Penggunaan library 
google_play_scraper ini memungkinkan pengumpulan data ulasan dalam jumlah besar 
secara cepat dan efisien, sehingga membuat proses lebih terstruktur dan andal dibandingkan 
pengumpulan data secara manual. Data diperoleh berjumlah 166.500. Data yang telah 
diperoleh kemudian akan dilakukan data cleaning. 

2.2 Data Cleaning 
Pada tahap pembersihan data, dilakukan penghilangan kata-kata yang tidak berpengaruh 

terhadap hasil klasifikasi sentimen [12]. Data Cleaning bertujuan untuk menghapus baris 
yang memiliki nilai yang hilang (NaN) serta data duplikat dari pengumpulan dataset 
sebelumnya. Setelah melakukan Data Cleaning maka didapatkannya data berjumlah 55.220, 
data inilah yang akan dilanjutkan ke tahap berikutnya yaitu tahap pra-pemrosesan data. 
Gambar 2 adalah hasil dari data cleaning: 

 

 
Gambar 2. Data Cleaning 

 
2.3 Pra-Pemrosesan Data 

Tahapan pra-pemrosesan dilakukan untuk mengubah data menjadi bentuk bahasa yang 
lebih standar, umum, dan mendasar [13]. Pra-pemrosesan data bertujuan untuk membersihkan 
dan menyaring data sehingga hanya informasi yang relevan dan berkualitas tinggi yang tersisa 
untuk analisa lanjutan. Dalam tahapan ini, penulis melakukan beberapa langkah pra-
pemrosesan, yaitu: 

1. Cleaning Text: Fungsi ini digunakan untuk membersihkan teks dengan beberapa 
langkah, seperti menghapus mention, hashtag, RT (retweet), tautan (link), angka, dan 
tanda baca. Selain itu, itu juga menggantikan karakter newline dengan spasi dan 
menghilangkan spasi ekstra di awal dan akhir teks. 

2. Case Folding: Fungsi ini mengubah semua karakter dalam teks menjadi huruf kecil 
(lowercase), sehingga teks menjadi lebih konsisten. 

3. Tokenizing: Fungsi ini digunakan untuk membagi teks menjadi daftar kata atau token. 
Ini berguna untuk mengurai teks menjadi komponen-komponen dasar. 

4. Filtering: Fungsi ini digunakan untuk menghapus kata-kata berhenti (stopwords) 
dalam teks. 

5. Stemming: Fungsi ini menerapkan stemming pada teks, yaitu mengurangi kata-kata 
menjadi bentuk dasarnya. Disini menggunakan library Sastrawi untuk melakukan 
stemming dalam bahasa Indonesia. 
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6. toSentence: Fungsi ini digunakan untuk menggabungkan daftar kata-kata menjadi 
sebuah kalimat. 

2.4 Pelabelan Data 
Proses pemuatan data kamus bertujuan untuk mengumpulkan daftar kata-kata positif dan 

negatif yang akan digunakan dalam sentimen analisis. Dalam proses ini, penulis 
menggunakan library requests dan csv di Python untuk mengambil data kamus dari repository 
GitHub lexicon_positive dan lexicon_negative. Library requests digunakan untuk mengirim 
permintaan HTTP yang mengunduh data kamus kata positif dan negatif dalam format csv. 
Data yang diterima kemudian dibaca menggunakan library csv, di mana setiap kata dan 
skornya disimpan dalam dua kamus terpisah, yaitu lexicon_positive untuk kata-kata positif 
dan lexicon_negative untuk kata-kata negatif. Hasilnya adalah koleksi kata-kata yang 
terstruktur dan siap digunakan dalam proses sentimen analisis selanjutnya. Proses 
perhitungan diawali dengan menentukan nilai leksikon berdasarkan kamus. Selanjutnya, nilai 
tersebut dinormalisasi menggunakan metode min-max dengan rentang antara 0,1 hingga 0,9 
[14]. 

 

 
Gambar 3. Hasil Ulasan Sentimen Indodana 

 
Berdasarkan Gambar 3, diperoleh hasil sentimen analisis ulasan positif sebesar 53,8% 

dan ulasan negatif sebesar 46,2% 
2.5 Word Cloud 

Word cloud akan  menampilkan  kata-kata  yang  memiliki  frekuensi  kemunculan  terbesar 
dengan font yang besar pula [15]. Setelah itu, didapatkannya hasil word cloud ulasan negatif 
yang menunjukkan kata yang paling sering muncul yaitu: “data”, “aplikasi”, “tolak”, “salah”, 
“busuk”, “mencuri”, “hapus”, “ribet”, “ditolak”. 

 

 
Gambar 4. Word Cloud Ulasan Negatif 
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Selain itu, didapatkannya hasil word cloud ulasan positif yang menunjukkan kata yang 

paling sering muncul yaitu: “kasih bintang”, “accord”, mudah mudahan”, “bintang”, “terima 
kasih”, “mantap”, “cair”, “membantu”. 

 

 
Gambar 5. Word Cloud Ulasan Positif 

 
2.6 Visualisasi Data 

Visualisasi data merupakan cara untuk menyediakan data dalam bentuk visual seperti 
grafik, diagram, peta, atau gambar interaktif, dengan tujuan untuk menyampaikan informasi 
dengan lebih jelas dan mudah dipahami, visualisasi memungkinkan data yang kompleks untuk 
disajikan dalam bentuk yang lebih intuitif, sehingga memudahkan dalam mengidentifikasi 
pola, tren, dan anomali. Selain itu, visualisasi data juga berperan penting dalam mendukung 
proses analisis dan pengambilan keputusan berbasis data, karena membantu pemangku 
kepentingan memahami konteks dan makna dari data dengan lebih cepat dan efektif [16]. 

Kemudian, didapatkannya hasil visualisasi kelas distribusi yang dimana didapatkan setelah 
proses data cleaning yaitu 29.692 ulasan positif dan 25.528 ulasan negatif pada aplikasi 
Indodana. Pada Gambar 6 adalah hasil kelas distribusi ulasan Indodana: 

 
Gambar 6. Jumlah Kelas Distribusi Ulasan Indodana 

 
Didapatkan juga distribusi panjang teks yang dimana didapatkannya ulasan dengan 

paling banyak hanya mengulas dua hingga lima kata saja. Ini menunjukkan bahwa mayoritas 
dalam kumpulan data ini adalah teks singkat. 
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Gambar 7. Panjang Kata yang Sering Digunakan 

 
3. Hasil dan Pembahasan 
3.1 Perbandingan Hasil Metode 

Untuk memastikan evaluasi hasil yang valid, dataset dibagi menjadi data latih dan data uji 
dengan proporsi sebesar 80:20 [17]. Selanjutnya, data ulasan diubah menjadi representasi 
numerik menggunakan metode TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency). 
Selain itu, algoritma Logistic Regression, Naive Bayes dan SVM dilatih menggunakan data 
latih dan data uji, dan hasilnya dievaluasi yang data uji saja. 

 
Tabel 1. Perbandingan Hasil Akurasi Model 

no. model accuracy test 
1 SVM 0.926363 
2 Logistic Regression 0.920138 
3 Naive Bayes 0.809127 

 
Berdasarkan Tabel 1, merupakan hasil akurasi yang didapatkan yang dimana klasifikasi 

SVM adalah metode memiliki akurasi tertinggi dengan akurasi pada data uji yaitu 92,63%, 
klasifikasi Logistic Regression dengan akurasi pada data uji yaitu 92,01%, dan klasifikasi 
Naive Bayes dengan akurasi pada data uji yaitu 80,91. 
 
3.2 Hasil Evaluasi 

Pada tahap akhir evaluasi penelitian, dilakukan analisis untuk menilai apakah algoritma 
yang diterapkan merupakan model klasifikasi yang efektif dengan tingkat akurasi yang tinggi 
dalam sentimen analisis. Proses evaluasi ini memanfaatkan confusion matrix, Sebuah 
instrumen evaluasi yang berfungsi menilai efektivitas kategorisasi pada satu atau beberapa 
kelompok klasifikasi [18].  

Confusion matrix adalah sebuah matriks yang memunculkan perbandingan antara prediksi 
sistem dengan label asli dari data input [19]. Pengujian dilakukan dengan menggunakan 10 
data uji yang dipilih secara acak dan sudah memiliki label. Data uji ini kemudian dibandingkan 
dengan hasil klasifikasi yang diperoleh dari sistem. Evaluasi akurasi masing-masing metode 
sebelumnya dilakukan dengan menggunakan metrik akurasi, presisi, dan recall [20]. Empat 
istilah digunakan untuk memperlihatkan hasil dari proses klasifikasi, yang dijelaskan pada 
tabel 2 berikut: 

 
Tabel 2. Confusion Matrix 

Predicted Class 
True 
Class 

TN FP 
FN TP 



Muhammad Sahrul1, Afiyati2 
Jurnal Nasional Teknologi Komputer (JNASTEK) Vol. 5 No. 3 (2025) 

 

 
 Lisensi  
 Lisensi Internasional Creative Commons Attribution-ShareAlike 4.0. 

 

143 

 
Berikut adalah penjelasan dari tabel di atas: 

• TP (True Positive): Merupakan data yang benar-benar positif dan berhasil 
diklasifikasikan dengan tepat sebagai positif. 

• TN (True Negative): Data yang bersifat negatif dan berhasil dikenali dengan benar 
sebagai negatif. 

• FP (False Positive): Data yang seharusnya negatif, namun keliru diprediksi sebagai 
positif. 

• FN (False Negative): Data yang sebenarnya positif, tetapi salah diklasifikasikan 
sebagai negatif. 

 
𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 = 𝑇𝑇𝑇𝑇+𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇+𝑇𝑇𝑇𝑇+𝐹𝐹𝑇𝑇+𝐹𝐹𝑇𝑇
   (1) 

 
𝑃𝑃𝐴𝐴𝑃𝑃𝐴𝐴𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 = 𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇+𝐹𝐹𝑇𝑇
    (2) 

 
𝑅𝑅𝑃𝑃𝐴𝐴𝐴𝐴𝑅𝑅𝑅𝑅 = 𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇+𝐹𝐹𝑇𝑇
    (3) 

 
𝑓𝑓1 − 𝑃𝑃𝐴𝐴𝑃𝑃𝐴𝐴𝑃𝑃 = 2 × (𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 ×𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟) 

(𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟)
  (4) 

 
Hasil evaluasi dari ketiga model akandibandingkan untuk menentukan algoritma mana 

yang paling efektif dalam menganalisis sentimen aplikasi Indodana. Selain itu, analisis juga 
akan mencakup pengamatan terhadap kinerja model dalam kondisi distribusi kelas yang 
seimbang, sehingga memberikan pemahaman yang lebih mendalam mengenai kemampuan 
masing-masing algoritma. 

 

 
Gambar 8. Confusion Matrix Algoritma Logistic Regression 

 
Berdasarkan Gambar 8, didapatkan TN (True Negative) sebanyak 4635 data dengan label 

asli 0 dan label prediksi sebagai 0. FP (False Positive) sebanyak 543 data dengan label asli 0 
dan label prediksi sebagai 1. FN (False Negative) sebanyak 339 data dengan label asli 1 dan 
label prediksi 0. TP (True Positive) sebanyak 5527 data dengan label asli 1 dan label prediksi 
1. 
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Gambar 9. Confusion Matrix Algoritma Naïve Bayes 

 
Berdasarkan Gambar 9, didapatkan TN (True Negative) sebanyak 3706 data dengan label 

asli 0 dan label prediksi sebagai 0. FP (False Positive) sebanyak 1472 data dengan label asli 0 
dan label prediksi sebagai 1. FN (False Negative) sebanyak 636 data dengan label asli 1 dan 
label prediksi 0. TP (True Positive) sebanyak 5230 data dengan label asli 1 dan label prediksi 
1. 

 

 
Gambar 10. Confusion Matrix Algoritma SVM 

 
Berdasarkan Gambar 10, didapatkan TN (True Negative) sebanyak 4660 data dengan label 

asli 0 dan label prediksi sebagai 0. FP (False Positive) sebanyak 518 data dengan label asli 0 
dan label prediksi sebagai 1. FN (False Negative) sebanyak 354 data dengan label asli 1 dan 
label prediksi 0. TP (True Positive) sebanyak 5512 data dengan label asli 1 dan label prediksi 
1. 

Setelah didapatkannya Confusion Matrix dari masing-masing model maka didapatkannya 
hasil uji model meliputi akurasi , presisi , recall, dan f1-score. 
 

 
Gambar 11. Hasil Uji Model Pada Data Sentimen Negatif 

 



Muhammad Sahrul1, Afiyati2 
Jurnal Nasional Teknologi Komputer (JNASTEK) Vol. 5 No. 3 (2025) 

 

 
 Lisensi  
 Lisensi Internasional Creative Commons Attribution-ShareAlike 4.0. 

 

145 

 
Gambar 12. Hasil Uji Model Pada Data Sentimen Positif 

 

 
Gambar 13. Hasil Uji Model Pada Seluruh Data 

 
Hasil uji menunjukkan bahwa pada data sentimen negatif, algoritma SVM menunjukkan 

performa terbaik dalam accuracy, recall, dan f1-score, sementara Logistic Regression memiliki 
keunggulan pada presisi. Metode Naive Bayes menunjukkan performa yang lebih rendah 
dibandingkan dengan metode-metode klasifikasi lainnya. Pada data sentimen positif, SVM 
tetap unggul dengan accuracy, presisi, dan f1-score, sedangkan Logistic Regression menonjol 
dalam recall. Secara keseluruhan, uji model pada seluruh data mengonfirmasi bahwa SVM 
unggul dalam accuracy, presisi, dan recall, sedangkan Logistic Regression lebih baik dalam 
f1-score. Naive Bayes secara konsisten berada di bawah performa kedua metode lainnya. 

 
4. Kesimpulan dan Saran 

Berdasarkan hasil pengujian yang dilakukan terhadap 55.220 ulasan aplikasi Indodana 
(29.692 ulasan positif dan 25.528 ulasan negatif) menggunakan algoritma Logistic Regression, 
Naive Bayes dan Support Vector Machine (SVM), diperoleh hasil bahwa algoritma SVM 
memberikan performa terbaik dibandingkan dua metode lainnya. Hal ini ditunjukkan oleh hasil 
nilai akurasi sebesar 92,63%, presisi sebesar 92,17%, recall sebesar 91,98%, dan f1-score 
sebesar 92,06%. Dengan demikian, hipotesis awal bahwa SVM memiliki kinerja lebih baik 
dalam klasifikasi sentimen dibandingkan Naive Bayes dan Logistic Regression terbukti benar. 

Proses sentimen analisis membutuhkan tahapan pra-pemrosesan teks yang cukup kompleks 
dan krusial, seperti cleaning text, case folding, tokenizing, filtering, dan stemming. Selain itu, 
tantangan utama yang ditemukan adalah penanganan ekspresi sentimen dalam teks pendek dan 
penggunaan kata-kata tidak baku atau slang dalam bahasa Indonesia, yang berpotensi 
mempengaruhi akurasi model. 

Sebagai saran untuk penelitian selanjutnya, perlu dilakukan pendekatan lebih mendalam 
terhadap penanganan kata negasi dalam bahasa Indonesia yang belum optimal dalam penelitian 
ini. Selain itu, dapat dikaji pula penggunaan model klasifikasi berbasis deep learning seperti 
LSTM atau BERT untuk melihat perbandingan performa terhadap model machine learning 
konvensional. 
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