BINA INSANI ICT JOURNAL

Vol.13, No.1, Juni 2026, 107 - 116 07N

ISSN: 2355-3421 (Print) ISSN: 2527-9777 (Online)

Analisis Sentimen Ulasan Aplikasi MyRepublic
di Google Play Store Menggunakan Algoritma
Support Vector Machine (SVM)

Leo Pernando’, Maisyaroh?’, Martua Hami Siregar?

' Teknologi Informasi; Universitas Bina Sarana Informatika; JI. SMA Kapin No0.292A, Jakarta
Timur 13450; e-mail: leo.pernando@gmail.com
2Teknologi Informasi, Universitas Bina Sarana Informatika; JI. Kramat Raya no.98 Jakarta
Pusat 10450; e-mail: maysaroh,msy@bsi.ac.id, martua.mhe@bsi.ac.id

* Korespondensi: e-mail: maysaroh,msy@bsi.ac.id

Diterima: 10 Juli 2026; Review: 26 Juli 2026; Disetujui:03 Agustus 2026

Cara sitasi: Pernando L, Maisyaroh, Siregar MH. 2026. Analisis Sentimen Ulasan Aplikasi
MyRepublic di Google Play Store Menggunakan Algoritma Support Vector Machine (SVM). Bina
Insani ICT Journal. Vol. 13 (1), 107 — 116.

Abstrak: Perkembangan teknologi mendorong penyedia layanan internet seperti MyRepublic
untuk terus mengevaluasi layanannya melalui ulasan pengguna di Google Play Store. Namun,
ribuan ulasan yang tidak terstruktur dan didominasi oleh keluhan pelanggan menyulitkan pihak
pengembang untuk melakukan analisis secara manual dan efisien. Penelitian ini bertujuan
untuk menerapkan teknik Text Mining menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM)
guna mengklasifikasikan sentimen pengguna ke dalam kategori positif dan negatif secara
otomatis sebagai bahan referensi evaluasi layanan. Metodologi yang digunakan mengacu pada
kerangka kerja Knowledge Discovery in Database (KDD) yang meliputi ekstraksi 1.000 data
ulasan, preprocessing, pelabelan hybrid menggunakan InSet Lexicon dan validasi manual,
transformasi data dengan TF-IDF, serta pemodelan SVM Linear Kernel dengan rasio
pembagian data latih dan data uji sebesar 80:20. Hasil pengujian Confusion Matrix
menunjukkan bahwa model algoritma SVM mencapai tingkat akurasi sebesar 94,50%. Namun,
tingginya angka akurasi ini dipengaruhi oleh ketidakseimbangan data (data imbalance) yang
ekstrem dengan proporsi 94% kelas negatif. Hal ini dibuktikan dari evaluasi metrik yang
menunjukkan tingkat Recall kelas negatif mencapai 100%, sementara kelas positif hanya
sebesar 8,33%. Dengan demikian, model ini memiliki sensitivitas yang sangat tinggi dalam
mendeteksi mayoritas keluhan pelanggan secara presisi, hamun belum dapat diklaim handal
secara keseluruhan karena masih kesulitan dalam mengklasifikasikan sentimen positif akibat
ketimpangan data pelatihannya.

Kata kunci: Analisis Sentimen, Machine Learning, MyRepublic, Support Vector Machine, Text
Mining

Abstract: The advancement of technology encourages internet service providers like
MyRepublic to continuously evaluate their services through user reviews on the Google Play
Store. However, thousands of unstructured reviews dominated by customer complaints make it
difficult for developers to conduct manual and efficient analysis. This study aims to apply Text
Mining techniques using the Support Vector Machine (SVM) algorithm to automatically classify
user sentiment into positive and negative categories as a reference for service evaluation. The
methodology applied refers to the Knowledge Discovery in Database (KDD) framework, which
includes the extraction of 1,000 review data, preprocessing, hybrid labeling using the InSet
lexicon and manual validation, data transformation with TF-IDF, and SVM Linear Kernel
modeling with an 80:20 ratio of training and testing data split. The Confusion Matrix evaluation
results show that the SVM algorithm model achieved an accuracy rate of 94.50%. However, this
high accuracy is heavily influenced by extreme data imbalance, with 94% of the data belonging
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to the negative class. This is evidenced by the metric evaluation showing a negative class
Recall rate reaching 100%, while the positive class is only 8.33%. Therefore, while the model is
highly sensitive in precisely detecting the majority of customer complaints, it cannot be claimed
as highly reliable overall due to its difficulty in accurately classifying positive sentiments caused
by the imbalanced training data.

Keywords: Sentiment Analysis, Machine Learning, MyRepublic, Support Vector Machine, Text
Mining

1. Pendahuluan

Perkembangan teknologi mendorong penyedia layanan internet untuk terus
meningkatkan kualitas layanan yang mereka tawarkan, termasuk pengembangan aplikasi
seluler. Aplikasi MyRepublic dirancang untuk mempermudah pelanggan dalam memantau
layanan mereka, melakukan pembayaran, dan melaporkan gangguan layanan kepada
perusahaan. Sebagai sarana komunikasi utama dengan pengguna, umpan balik pelanggan di
Google Play Store menjadi sumber informasi penting bagi perusahaan untuk mengevaluasi
seberapa baik sistem dan layanannya berfungsi.

Meskipun MyRepublic menyediakan layanan internet cepat, banyak pengguna telah
mengungkapkan ketidakpuasan mereka melalui berbagai platform daring. Sebuah penelitian
yang menganalisis pendapat pelanggan mengenai berbagai penyedia layanan internet di
Indonesia menemukan bahwa sekitar 80,9% umpan balik bersifat negatif, dengan faktor-faktor
utama berupa koneksi yang tidak stabil, cakupan layanan yang terbatas, dan dukungan
pelanggan yang kurang memadai [1]. Tren keluhan serupa sering kali terlihat terutama di
bagian ulasan aplikasi MyRepublic di Google Play Store, yang merupakan saluran utama bagi
pelanggan untuk melaporkan masalah teknis maupun administratif.

Ulasan yang terkumpul di Google Play Store bisa mencapai ribuan seiring dengan
meningkatnya jumlah unduhan; umumnya ditampilkan sebagai komentar yang tidak teratur. Hal
ini menimbulkan masalah bagi pengelola aplikasi karena sulit dan memakan waktu untuk
menyaring atau mengidentifikasi pola apa pun di antara ulasan tersebut, sehingga proses ini
rentan terhadap bias pribadi [2]. Dengan demikian, diperlukan metode analisis sentimen
berbasis penambangan teks (Text Mining) untuk mengkategorikan data tidak terstruktur ini
secara efisien dan efektif [3].

Penelitian ini mengusulkan penggunaan algoritma Support Vector Machine (SVM)
untuk mengelompokkan ulasan pengguna aplikasi MyRepublic berdasarkan sentimen.
Berdasarkan beberapa penelitian yang menunjukkan keunggulannya sebagai alat kategorisasi
teks yang lebih akurat dibandingkan metode lain seperti Naive Bayes dan K-Nearest Neighbor,
SVM menjadi pilihan [4], [2]. Beberapa studi kasus ulasan aplikasi berikut ini semakin
memperkuat keunggulan SVM dalam berbagai penelitian sebelumnya: Dengan pembagian data
pelatihan dan pengujian sebesar 90:10, penerapan SVM pada ulasan aplikasi Mola
menghasilkan akurasi sebesar 84,61% [5]; ulasan aplikasi LinkedIn diklasifikasikan dengan
akurasi 82% melalui optimasi grid search [6]; ulasan aplikasi Gojek pada 8.000 data mencapai
akurasi 86% [7]; serta studi komparatif pada ulasan Jamsostek Mobile membuktikan SVM
(82,25%) lebih unggul dibandingkan Naive Bayes (78,50%) [8].

Ringkasan beberapa penelitian terdahulu yang relevan dengan penerapan algoritma
SVM pada analisis sentimen ulasan aplikasi disajikan pada Tabel 1.

Tabel 1. Ringkasan Peneltian Terkait

Peneliti (Tahun) Objek Penelitian Jumlah Data Akurasi
Hendriyanto dkk. (2022) [5] Aplikasi Mola 520 ulasan 84,61% (rasio 90:10)
Maarif & Setiyawati (2024) [6] Aplikasi LinkedIn 3.000 ulasan 82,00%
Nugroho & Sudarno (2025) [7] Aplikasi Gojek 8.000 ulasan 86,00%
0, 0,
Setyani dkk. (2026) [8] Aplikasi Jamsostek Mobile 6000 ulasan ~ 5225% (SVM) vs 78,50%

(Naive Bayes)

Andiansyah & Wahyudin. (2023) [2] Aplikasi Home Credit 2845 ulasan 84% (rasio 80:20)

Sumber : Hasil Penelitian (2026)
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Penelitian dilakukan dengan mengikuti kerangka kerja Knowledge Discovery in
Databases (KDD) [9], yang mencakup lima fase Data Selection, Preprocessing, Transformation,
Data Mining, dan Evaluation untuk mengkategorikan sentimen pengguna terkait aplikasi
MyRepublic yang terdapat di Google Play Store ke dalam dua kelompok: positif dan negatif,
dengan memanfaatkan algoritma SVM. Penelitian ini bertujuan untuk mengungkap pola dalam
umpan balik pengguna dan menilai keefektifan model SVM melalui analisis Confusion Matrix,
dengan asumsi bahwa model tersebut dapat mencapai akurasi klasifikasi minimal 75% atau
lebih.

Nilai dari penelitian ini terletak pada penerapan kerangka kerja KDD secara
menyeluruh, yang mencakup pengumpulan data awal melalui web scraping, penerapan
pendekatan campuran dalam pelabelan sentimen yang menggabungkan metode leksikon dan
pemeriksaan manual, serta pelaksanaan pemodelan dan evaluasi SVM. Hal ini dieksplorasi
dalam studi kasus yang berfokus pada aplikasi MyRepublic, sebuah topik yang belum
mendapat perhatian signifikan dalam penelitian yang ada. Temuan dari penelitian ini diharapkan
dapat memberikan landasan analitis berbasis data bagi para pengembang yang bertujuan untuk
mengevaluasi dan meningkatkan pengalaman pengguna (UX) serta kualitas layanan secara
keseluruhan dari aplikasi MyRepublic, sekaligus berkontribusi pada pengetahuan akademis
mengenai penggunaan algoritma SVM pada teks dalam bahasa Indonesia.

2. Metode Penelitian
2.1 Tahapan Penelitian (Kerangka KDD)

Penelitian dilaksanakan dengan memanfaatkan kerangka kerja Knowledge Discovery in
Database (KDD) [9] untuk memastikan bahwa setiap tahap pengolahan data selama penilaian
evaluasi aplikasi MyRepublic dapat dilaksanakan secara terstruktur dan dapat diukur. Kerangka
kerja ini dipilih karena kemampuannya yang telah teruji dalam menggali wawasan berharga dari
data tidak terstruktur. Tahapan penelitian secara umum mencakup lima proses utama
sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 1.

Data Selection

Preprocessing

Transformation

Data Mining

Evaluation

Sumber : Hasil Penelitian (2026)
Gambar 1. Tahapan Penelitian Bagan alur KDD

1. Data Selection: mengumpulkan informasi umpan balik pengguna langsung dari  halaman
aplikasi MyRepublic Indonesia di Google Play Store [10] melalui metode web scraping
dengan memanfaatkan pustaka Python bernama google-play-scraper.

2. Preprocessing: proses persiapan dan standarisasi teks mentah melibatkan upaya untuk
menjadikannya konsisten dan sesuai untuk analisis lebih lanjut. Hal ini mencakup mengubah
huruf besar-kecil semua karakter menjadi huruf kecil, serta menghilangkan URL, sebutan,
tagar, angka, tanda baca, dan emoji dengan menggunakan ekspresi reguler. Teks tersebut
kemudian dibagi menjadi token kata-kata individual. Selanjutnya, dilakukan normalisasi untuk
memperbaiki istilah yang salah eja atau kata-kata non-standar dengan memanfaatkan kamus
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normalisasi khusus. Setelah itu, kata-kata pengisi seperti kata penghubung yang tidak
menyampaikan sentiment dihilangkan menggunakan kamus NLTK bahasa Indonesia.
Terakhir, dilakukan stemming untuk mengubah kata-kata menjadi bentuk akarnya melalui
pustaka Sastrawi, yang mengarah ke tahap awal pelabelan sentimen.

3. Transformation: transformasi teks yang telah disterilkan ke dalam format numerik dengan
menggunakan teknik TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) [3].

4. Data Mining: penerapan metode Support Vector Machine (SVM) untuk menganalisis
kumpulan data pelatihan dan memprediksi kategori sentimen pada kumpulan data uji.

5. Evaluation: Menganalisis model yang dikembangkan dengan bantuan Confusion Matrix untuk
mengevaluasi tingkat ketepatannya.

2.2 Landasan Algoritma Support Vector Machine dan TF-IDF

Support Vector Machine, yang umumnya dikenal sebagai SVM, adalah metode yang
digunakan dalam (Supervised-Learning) untuk mengidentifikasi Hyperplane optimal yang
membedakan dua kategori data, sekaligus memperbesar jarak antara kelas-kelas yang berbeda
[2], [4]. Hyperplane yang memisahkan data tersebut dapat direpresentasikan sebagai:

wxtb=0........ (1)
sedangkan fungsi keputusan yang digunakan untuk mengklasifikasikan data baru dirumuskan
sebagai:
f(x) = sign(w.x+b) ............ 2

di mana x mewakili vektor data uji, w melambangkan vektor bobot yang menentukan orientasi
Hyperplane, b menunjukkan istilah bias, dan sign adalah fungsi yang menghasilkan nilai +1
untuk kelas positif dan -1 untuk kelas negatif [11]. Jarak pemisahan antara kedua kategori
tersebut didefinisikan sebagai 2 dibagi dengan besarnya w oleh karena itu, tujuan utama
pelatihan SVM adalah mengurangi nilai lwll untuk memperoleh margin terbesar. Dalam kasus di
mana data tidak dapat dipisahkan secara linier, SVM menggunakan fungsi kernel untuk
mentransformasi data ke dalam ruang berdimensi lebih tinggi untuk penelitian ini, digunakan
Linear Kernel, yang telah terbukti efektif dalam mengkategorikan teks berdimensi tinggi seperti
hasil yang diberi bobot TF-IDF. [2].

Sebelum dilanjutkan ke tahap pemodelan, teks ulasan yang telah disempurnakan
diubah ke dalam format numerik dengan menggunakan metode Term Frequency—Inverse
Document Frequency (TF-IDF) [3]. Bagian Term Frequency (TF) menghitung frekuensi
kemunculan istilah t dalam suatu dokumen d:

TF(t.d)=_ftq

Nd

Sementara itu, Inverse Document Frequency (IDF) mengukur seberapa jarang suatu kata
muncul di seluruh kumpulan dokumen (corpus):

IDF(t) =log (N_)  .coeeeeen. (4)
df(t)
Nilai TF-IDF akhir diperoleh dengan mengalikan kedua elemen tersebut:
TF - IDF(t.d) = TF(t.d) x IDF(t) ........ (5)

di mana N mewakili jumlah total dokumen dalam kumpulan tersebut dan df(t) menunjukkan
berapa banyak dokumen yang memuat istilah t. Matriks bobot TF-IDF yang dihasilkan kemudian
digunakan sebagai masukan untuk algoritma SVM pada tahap penambangan data.

2.3 Sumber dan Teknik Pengumpulan Data

Data primer dikumpulkan melalui pengamatan langsung dan pengumpulan umpan balik
pengguna mengenai aplikasi MyRepublic Indonesia dari Google Play Store [10] dengan
menggunakan pendekatan web scraping yang dijalankan dengan bahasa pemrograman
Python. Data sekunder diperoleh dari tinjauan pustaka yang mencakup jurnal ilmiah, buku, dan
makalah akademis terkait penambangan teks, analisis sentimen, serta algoritma SVM yang
telah diterbitkan dalam lima tahun terakhir.
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2.4 Populasi dan Sampel

Kelompok penelitian ini terdiri dari seluruh ulasan yang ditulis dalam bahasa Indonesia
yang dipublikasikan oleh pengguna di halaman aplikasi MyRepublic Indonesia di Google Play
Store, sebuah angka yang terus meningkat seiring berjalannya waktu. Proses seleksi
menggunakan metode purposive sampling dengan persyaratan khusus: ulasan harus ditulis
dalam bahasa Indonesia, memiliki isi yang bermakna, dan berasal dari pengguna yang secara
rutin menggunakan layanan MyRepublic. Berdasarkan kriteria tersebut, terkumpul total 1.000
ulasan, yang dianggap memadai dan representatif untuk tujuan melatih dan mengevaluasi
model klasifikasi dalam machine learning [2].

2.5 Teknik Analisis Data

Dengan menggunakan bahasa pemrograman Python, analisis data dilakukan dengan
memanfaatkan pustaka pandas, scikit-learn, NLTK, Sastrawi, matplotlib/seaborn, dan
WordCloud. Tahapan penelitian tersebut meliputi:

a. Pelabelan sentimen dilakukan secara hybrid dalam dua tahap. Tahap pertama adalah
pelabelan otomatis yang menggunakan pendekatan Lexicon-Based dengan kamus InSet
Lexicon (Sentimen Indonesia) [12], di mana setiap ulasan dihitung skor sentimennya
berdasarkan bobot kata (skor > 0 dikategorikan positif, dan skor < 0 dikategorikan negatif).
Tahap kedua adalah validasi manual oleh peneliti, yang secara khusus menargetkan
ulasan dengan skor 0 (netral/ambigu), ulasan yang mengandung sarkasme, serta meninjau
ulang ketepatan label otomatis guna memastikan kualitas data sebelum masuk ke tahap
pemodelan.

b. Menggunakan TF-IDF untuk ekstraksi fitur guna membuat matriks bobot kata sebagai
masukan bagi model klasifikasi.

c. Dengan menggunakan teknik frain-test split [5], untuk membagi kumpulan data dengan
perbandingan 80:20, diperoleh data uji dan data pelatihan.

d. Pelatihan model SVM dengan Linear Kernel dan parameter regularisasi C=1.0 (nilai
default), karena kernel ini terbukti efektif untuk klasifikasi teks berdimensi tinggi [2].

e. Model tersebut dievaluasi menggunakan alat uji matriks kebingungan (Confusion Matrix)
untuk mengukur Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score [13], [14]. Penggunaan metrik
tambahan (terutama Recall dan F1-Score) ini sangat krusial untuk mengevaluasi kinerja
model secara lebih komprehensif, objektif, dan adil. Mengingat dataset yang digunakan
mengalami ketidakseimbangan kelas (class imbalance) yang ekstrem, nilai Accuracy saja
tidak cukup untuk menjadi tolok ukur keandalan klasifikasi. Hipotesis penelitian (H1)
diterima jika akurasinya mencapai atau melebihi 75%.

Perangkat lunak yang digunakan dalam penelitian ini dapat dilihat pada Tabel 2 sebagai berikut:

Tabel 2. Perangkat Lunak Yang Digunakan

Perangkat Lunak Fungsi
Python 3.13.5 Bahasa pemrograman utama implementasi tahapan KDD
google-play-scraper Web scraping data ulasan dari Google Play Store
pandas Manipulasi dan analisis data tabular
NLTK / Sastrawi Stopword removal dan stemming teks Bahasa Indonesia
scikit-learn Implementasi TF-IDF, SVM, dan evaluasi model
matplotlib / seaborn / WordCloud Visualisasi data dan hasil evaluasi

Sumber : Hasil Penelitian (2026)

3. Hasil dan Pembahasan

3.1 Hasil Pengumpulan dan Praproses Data

Proses web scraping menghasilkan 1.000 catatan ulasan mentah untuk aplikasi
MyRepublic dalam format CSV, yang mencakup atribut nama pengguna, peringkat, tanggal,
dan teks ulasan, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2.
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Nama_Pengguna Rating Tanggal Ulasan
Bayuu 5 6-2 : apk nya sering logout sendiri telong di perbaiki

Fahri Adrian 5 6-. Hallo Semuanyaaa Semoga Kalian Bisa Baca Ini S...
Abink47 2 b makin sini makin lemoot...

Yasm i 2 6-. =01 Jelek. Sudah 3 hari jaringan di rumah saya tid...

Kumiawan Rizkiansyah 2026-06-22 17 galayak di kasih bintang, Astagfirullah, aku g...

mans 12 2 2-11 20:30:05 bukan internet cepet ini mah internet lemot

Winda Setiaman zai -17 :03 Nggak rekomendasi.
Key Edw 2 -11 12:58:3 WIFI paling buruk yang ada saat ini . hapus aj...

Aidina Lukman 2 - 8 baru langganan 3 hari, speed turun di hari per...

Al-azahra Tantami 2026-02- 6:09:. penanganan masalah internet, informasi tdk jel...

Sumber : Hasil Penelitian (2026)
Gambar 2. Hasil Dataset Ulasan Mentah Aplikasi MyRepublic

Tiga ulasan dinyatakan kosong atau tidak bermakna setelah melalui tahap
preprocessing (case folding, cleaning, tokenizing, normalization, stopword removal, dan
stemming) (misalnya, hanya terdiri dari emoji atau simbol) dan karenanya dihapus dari
kumpulan data, sehingga tersisa 997 ulasan yang valid dan telah dibersihkan untuk tahap
berikutnya. Hasil frekuensi kata ditampilkan sebagai WordCloud [15] pada Gambar 3.

WordCloud Ulasan MyRepublic

pasang internet |q
k k S lg a g g lapor
® _ssanlogin Eaiong
; ; ; nyesel
solusi ; ? G st it rnbpS
repuf)lik sales mPnc ing

b = bayar b e balk anggan kall

Jam
O tugas

S lambat QPUrdk.
o, tapi pakai

an&aﬂ % tang

je

= =9
-~ M3
g X

minggu pas.an X la/an 18‘7 é)Wﬂsampal

Sumber : Hasil Penelitian (2026)

Gambar 2. Visualisasi WordCloud Ulasan Pengguna Aplikasi MyRepublic
Kata-kata seperti “internet,” “gangguan,” “tidak,” “koneksi,” dan “lambat” muncul secara
menonjol pada Gambar 3, yang menunjukkan bahwa ulasan pengguna terhadap aplikasi
MyRepublic sebagian besar berfokus pada keluhan mengenai gangguan jaringan dan masalah
koneksi.

3.2 Hasil Pelabelan Sentimen

Pengelompokan sentimen dilakukan secara hybrid menggunakan metode Lexicon-
Based yang mengandalkan InSet Lexicon [12] yang kemudian divalidasi secara manual oleh
peneliti. Dari total 997 data ulasan bersih, diperoleh distribusi akhir sentimen sebagaimana
ditunjukkan pada Gambar 4, yaitu sekitar 94% ulasan berkategori negatif dan 6% berkategori
positif.
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6.0%

94.0%

Sumber : Hasil Penelitian (2026)
Gambar 3. Distribusi Sentimen Ulasan Aplikasi MyRepublic

Distribusi data terbukti mengalami ketidakseimbangan kelas (class imbalance) yang
sangat ekstrem. Terdapat 937 ulasan (94%) yang dikategorikan sebagai sentimen negatif, dan
hanya 60 ulasan (6%) yang dikategorikan sebagai sentimen positif. Fakta tingginya
ketimpangan jumlah data ini berdampak langsung pada bias tahap pemodelan, sehingga
mengharuskan peneliti untuk menangani evaluasi algoritma secara lebih kritis menggunakan
metrik tambahan seperti Recall dan F1-Score, bukan sekadar berpatokan pada Accuracy
semata.

3.3 Hasil Klasifikasi dan Evaluasi Model SVM

Model SVM dengan Linear Kernel dilatih dan dievaluasi menggunakan data uji setelah
proses ekstraksi fitur TF-IDF selesai dan data dibagi dengan perbandingan 80:20 (797 titik data
pelatihan dan 200 titik data uji). Hasil pengujian ditampilkan dalam bentuk Confusion Matrix
pada Gambar 5.

Confusion Matrix Klasifikasi SVM - MyRepublic

175

150

Aktual Negatif

125

- 100

- 75

Kondisi Asli (Actual)

Aktual Positif

-25

Prediksi Negatif Prediksi Positif
Tebakan Mesin (Predicted)

Sumber : Hasil Penelitian (2026)
Gambar 4. Confusion Matrix Klasifikasi Model SVM

Berdasarkan Gambar 5, model tersebut berhasil mengkategorikan 188 ulasan negatif
(True Negative) dan 1 ulasan positif (True Positive) dari total 200 titik data uji. Sebanyak 11
ulasan yang ditandai sebagai positif salah dikategorikan sebagai negatif (False Negative) oleh
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karena itu, tidak ada satu pun ulasan negatif yang salah dikategorikan sebagai positif (False
Positive = 0).

Perhitungan akurasi keseluruhan model dirumuskan sebagai berikut:

Accuracy = TP + TN =1+188 =189 =0.945=94,5%
Total 200 200

Ringkasan metrik evaluasi pendukung (Precision, Recall, dan F1-Score) untuk masing-
masing kelas sentimen ditunjukkan pada Tabel 3. Analisis dan interpretasi lebih mendalam
mengenai tingginya ketimpangan nilai Recall antara kelas negatif dan positif ini akan diuraikan
lebih lanjut pada bagian Pembahasan.

Tabel 3. Ringkasan Metrik Evaluasi Model SVM

Kelas Precision Recall F1-Score
Positif 100,00% 8,33% 15,30%
Negatif 94,40% 100,00% 97,10%

Sumber : Hasil Penelitian (2026)

3.4 Pembahasan

Nilai akurasi sebesar 94,50%, yang secara signifikan lebih tinggi daripada ambang
batas hipotesis sebesar 75%, hipotesis H1 diterima dan HO ditolak. Hasil ini mendukung
keandalan algoritma SVM dengan Linear Kernel untuk mengklasifikasikan emosi teks ulasan
berbahasa Indonesia, sejalan dengan beberapa studi serupa yang menyatakan kinerja SVM
berkisar antara 82%—88% untuk studi kasus ulasan aplikasi lainnya [5], [6], [7], [8]. Hasil dalam
penelitian ini bahkan sedikit lebih baik, kemungkinan besar karena karakteristik dataset yang
sangat condong ke kelas negatif sehingga memudahkan model untuk mengenali pola kelas
mayoritas.

Hal ini terlihat jelas dari ketimpangan hasil Recall, di mana kelas negatif mencapai skor
sempurna 100%, sedangkan kelas positif hanya 8,33%. Ketidakseimbangan data (data
imbalance) pada tahap pelatihan secara langsung menyebabkan model jauh lebih mahir dan
sensitif dalam mengidentifikasi pola kata-kata keluhan (seperti “lambat”, “terputus”, “buruk”)
dibandingkan pola kata-kata pujian. Meskipun model belum cukup berimbang (handal) dalam
memprediksi kelas minoritas, hasil klasifikasi ini tetap relevan dalam menjawab tujuan
penelitian, yaitu mengetahui kecenderungan opini pengguna terhadap layanan MyRepublic.
Mengingat kecenderungan opini pengguna sangat didominasi oleh sentimen negatif (94%),
kemampuan model yang memiliki sensitivitas tinggi dalam mendeteksi kelas negatif ini pada
akhirnya memberikan nilai praktis bagi pihak pengembang untuk mengidentifikasi dan
memprioritaskan penanganan keluhan layanan secara cepat.

Sebagai bentuk referensi evaluasi layanan yang konkret, hasil WordCloud yang
memunculkan dominasi kata 'gangguan’, 'koneksi', dan 'respon' dapat ditranslasikan menjadi
rekomendasi perbaikan User Experience (UX) pada antarmuka aplikasi MyRepublic. Pertama,
meskipun saat ini aplikasi telah memiliki indikator 'Modem Status' di halaman beranda,
pengembang disarankan untuk memperluasnya menjadi fitur Live Area Network Status. Jika
terjadi gangguan massal atau pemeliharaan jaringan, sistem dapat memunculkan banner
peringatan (alert) tepat di bawah menu utama. Transparansi ini akan mencegah kebingungan
pengguna yang berujung pada pemberian ulasan negatif di Google Play Store. Kedua, tingginya
keluhan terkait 'respon' dan 'tugas' (CS) mengindikasikan bahwa menu 'Bantuan MyRep Care'
yang saat ini masih banyak mengarahkan pengguna ke saluran eksternal seperti WhatsApp
atau E-mail perlu dioptimalkan. Pengembang perlu memperkuat sistem pelaporan (in-app
ticketing) dan live chat terintegrasi dengan agen manusia secara langsung di dalam ekosistem
aplikasi agar penyelesaian masalah terasa lebih intuitif dan cepat.

4. Kesimpulan
Berdasarkan hasil studi dan hasil pengujian yang disebutkan di atas, dapat disimpulkan
bahwa kerangka kerja Knowledge Discovery in Databases (KDD), yang menggabungkan
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pendekatan Text Mining dan algoritma Support Vector Machine (SVM), secara efektif
mengkategorikan 997 ulasan pengguna terhadap aplikasi MyRepublic di Google Play Store ke
dalam kelas sentimen positif dan negatif. Model SVM dengan Linear Kernel, yang diuji pada
rasio data pelatihan terhadap data uji sebesar 80:20 (797:200), secara matematis mencapai
akurasi sebesar 94,50%, melebihi ambang batas hipotesis sebesar 75%. Namun, terdapat
perbedaan yang sangat ekstrem dalam kinerja kedua kelas tersebut: kelas negatif memiliki
recall sebesar 100%, sedangkan kelas positif hanya 8,33%. Hal ini menyimpulkan bahwa
tingginya akurasi tersebut didorong oleh bias data mayoritas (94% ulasan bernada negatif).
Model terbukti sangat sensitif dan efektif dalam mengidentifikasi keluhan konsumen, tetapi
belum cukup handal untuk mengklasifikasikan komentar positif secara tepat.

Temuan kategorisasi dan ekstraksi kata ini dapat dimanfaatkan oleh pengembang
aplikasi MyRepublic sebagai referensi evaluasi layanan yang konkret. Berdasarkan analisis
sentimen, direkomendasikan perbaikan User Experience (UX) secara spesifik, seperti perluasan
fitur Modem Status menjadi indikator informasi gangguan jaringan area secara real-time, serta
optimalisasi antarmuka pada menu Bantuan MyRep Care agar pengguna tidak terlalu sering
diarahkan ke platform eksternal. Penanganan keluhan yang terpusat dan responsif di dalam
ekosistem aplikasi diharapkan dapat menekan angka ulasan negatif publik dan meningkatkan
kualitas layanan secara keseluruhan.
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