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Abstrak 

 

Vidio: Sports, Movies, Series adalah aplikasi streaming populer di Indonesia dengan 

rating 3,5 bintang di Play Store pada 2024. Meski banyak digunakan, sejumlah ulasan pengguna 

mencerminkan ketidakpuasan terhadap beberapa fitur dan performanya. Penelitian ini 

difokuskan menganalisis pendapat pengguna tentang aplikasi Vidio di Play Store dan 

mengevaluasi akurasi algoritma SVM dalam mengelompokkan sentimen menggunakan metode 

KDD. KDD diterapkan untuk menentukan pendekatan analisis dari data yang tersedia. Pada 

tahap transformasi data, data pelatihan dan pengujian dibagi dalam tiga rasio: 90:10, 80:20, 

dan 70:30. Kata-kata diberi bobot menggunakan teknik TF-IDF. Penelitian ini menguji performa 

SVM menggunakan empat kernel: Linear, RBF, Poly, dan Sigmoid. Hasil penelitian menunjukkan 

bahwa rasio 70:30 dengan kernel Sigmoid menghasilkan performa terbaik, yakni akurasi 

83,33%, precision 86,13%, recall 83,33%, dan F1-score 76,25%. Model ini berhasil mencapai 

komposisi yang optimal antara precision dan recall, meskipun ada sedikit kompromi yang terlihat 

pada F1- score. 

 

Kata kunci— Analisis Sentimen, SVM, Vidio, Play Store 

 

Abstract 

 

Vidio: Sports, Movies, Series is a popular streaming application in Indonesia with a 3.5 

star rating on the Play Store in 2024. Although widely used, a number of user reviews reflect 

dissatisfaction with some of its features and performance. This research focuses on analyzing 

user opinions about the Vidio application on the Play Store and evaluating the accuracy of the 

SVM algorithm in grouping sentiments using the KDD method. KDD is applied to determine the 

analysis approach from the available data. In the data transformation stage, training and testing 

data are divided into three ratios: 90:10, 80:20, and 70:30. Words are weighted using the TF-

IDF technique. This research tests SVM performance using four kernels: Linear, RBF, Poly, and 

Sigmoid. The research results show that a 70:30 ratio with the Sigmoid kernel produces the best 

performance, namely 83.33% accuracy, 86.13% precision, 83.33% recall, and 76.25% F1-score. 

This model succeeded in achieving an optimal composition between precision and recall, 

although there was a slight compromise seen in the F1- score. 
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1. PENDAHULUAN 

 

emajuan teknologi telah berkembang dengan sangat cepat, menjadikan teknologi memiliki 

peran yang krusial dalam memenuhi berbagai kebutuhan manusia [1]. Salah satu wujudnya 

adalah pertumbuhan pesat aplikasi mobile di tengah masyarakat Indonesia, seiring dengan 

kemajuan teknologi smartphone. Menurut data dari Menristekdikti, Jumlah pengguna ponsel 

pintar di Indonesia saat ini telah mencapai sekitar 167 juta orang, atau sekitar 89% dari total 

populasi, yang mencerminkan besarnya pengaruh teknologi ini dalam kehidupan sehari-hari[2]. 

Kemajuan teknologi informasi juga mendorong perubahan pola konsumsi media, dengan 

banyaknya penonton yang beralih dari televisi ke layanan streaming online, menunjukkan 

dampak teknologi pada cara manusia menikmati hiburan[3]. 

 Google mengelola sebuah platform bernama Play Store yang menyediakan berbagai 

macam konten digital, seperti permainan, aplikasi, buku, film, dan musik, yang dibagi 

berdasarkan kategori tertentu[4]. Vidio adalah salah satu aplikasi streaming populer di Indonesia, 

platform hiburan untuk streaming film lokal, internasional, dan olahraga langsung. Sebagian besar 

kontennya memerlukan langganan Vidio Premier, dan aplikasi ini memiliki rating 3,5 bintang di 

Play Store pada tahun 2024[5]. Meskipun demikian, kualitas layanan aplikasi Vidio sering 

menjadi perdebatan di kalangan pengguna. Banyak pengguna yang memberikan ulasan negatif 

terkait dengan kinerja aplikasi, seperti masalah pada kecepatan streaming, kesulitan navigasi, dan 

ketidakstabilan aplikasi. Dengan demikian, analisis sentimen terhadap ulasan ini menjadi penting 

untuk memberikan masukan kepada pengembang dalam meningkatkan layanan yang ditawarkan. 

 Selain itu, Google Play memiliki fitur ulasan pengguna yang memungkinkan calon 

pengguna untuk mengetahui pengalaman dan opini orang lain mengenai aplikasi seperti Vidio. 

Fitur ini menjadi sarana yang praktis dan berguna bagi pengguna dalam memperoleh informasi 

terkait kualitas atau layanan suatu aplikasi[6]. Namun, meskipun ulasan tersebut dapat 

memberikan informasi yang sangat berguna, analisis manual terhadap ribuan ulasan tidaklah 

efisien dan rawan terhadap bias. Oleh karena itu, dibutuhkan penerapan teknik analisis sentimen 

otomatis untuk mengkategorikan ulasan pengguna ke dalam sentimen positif atau negatif, 

sehingga mempermudah pengembang maupun calon pengguna dalam mengevaluasi kualitas 

aplikasi. 

SVM merupakan teknik untuk mengklasifikasikan data yang menggunakan pendekatan 

pembelajaran terawasi, dan sering kali memberikan hasil yang lebih unggul dibandingkan metode 

pembelajaran mesin lainnya [7]. Keunggulan ini berasal dari kemampuannya memisahkan data 

non-Linear berdimensi besar secara Linear dengan bantuan fungsi kernel, sehingga membuat 

SVM sangat efektif dalam berbagai jenis analisis data[8]. Selain itu, SVM dapat dengan cepat 

menggeneralisasi data di luar pelatihan, meminimalkan kesalahan, dan tetap efektif tanpa 

terpengaruh jumlah atau dimensi variabel[9]. Hal ini menjadikan SVM salah satu metode terbaik 

dalam kategori klasifikasi, menghasilkan performa yang lebih baik dibandingkan banyak 

pendekatan lainnya[10]. 

 Berdasarkan penelitian terdahulu, algoritma SVM dengan kernel Linear pada skenario 

70:30 menunjukkan kinerja terbaik dengan akurasi 93,7% dan F1-score 92,3%. Hasil ini lebih 

unggul dibandingkan algoritma Decision Tree, yang hanya mencapai akurasi 83% dan F1-score 

79,1%[11]. Penelitian lain juga mengonfirmasi keunggulan SVM, di mana akurasi yang dicapai 

adalah 88%, sedikit lebih tinggi dibandingkan Naive Bayes  yang memperoleh akurasi 87%[12]. 

Adapun penelitian terkait lainnya, menunjukkan bahwa penggunaan algoritma SVM dengan 

Vader mencapai akurasi 59% dan F1-score 55%, yang lebih tinggi dibandingkan SVM dengan 

RoBERTa yang hanya mencapai akurasi 55% dan F1-score 52%. Sebaliknya, algoritma Naive 

Bayes menunjukkan performa lebih rendah, dengan akurasi 47% ketika menggunakan Vader dan 

43% saat menggunakan RoBERTa.[13].  

Adapun penelitian serupa lainnya, keunggulan SVM juga terlihat dalam klasifikasi ulasan 

K 
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aplikasi BRImo, di mana SVM mencatatkan akurasi 97,69%, lebih tinggi dibandingkan Naive 

Bayes  yang mencapai 96,53%[14]. Penelitian lain yang menggunakan model CRISP-DM 

menunjukkan bahwa algoritma SVM memiliki keunggulan dibandingkan Naive Bayes dan k-NN, 

dengan rata-rata akurasi mencapai 96,43%. Hasil menunjukkan desain 94,40%, harga 97,44%, 

spesifikasi 96,22%, dan citra merek 97,63%[15]. Berdasarkan temuan tersebut, dapat disimpulkan 

bahwa SVM secara konsisten menunjukkan kinerja yang lebih unggul dibandingkan algoritma 

lainnya dalam berbagai studi. 

 Studi ini mengarah pada analisis sentimen yang terdapat dalam ulasan pengguna aplikasi 

Vidio di Play Store dengan memanfaatkan metode algoritma Support Vector Machine (SVM). 

Algoritma ini dipilih karena penelitian terdahulu menunjukkan performanya yang unggul 

dibandingkan metode lainnya. Selain itu, penting untuk memperhatikan kendala yang muncul 

dalam analisis ulasan, seperti keberagaman bahasa dan konteks dalam setiap ulasan yang dapat 

menyebabkan kesulitan dalam klasifikasi sentimen secara akurat. Untuk itu,  Penelitian ini 

difokuskan untuk menganalisis sentimen ulasan pengguna aplikasi Vidio di Play Store dan 

mengevaluasi akurasi algoritma SVM efektif dalam mengklasifikasikan sentimen tersebut. 

 

 

2. METODE PENELITIAN 

 

Penelitian ini menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM) dalam kerangka 

Knowledge Discovery in Database (KDD) untuk menganalisis data. KDD adalah proses ilmiah 

data mining yang mencakup analisis data, pembuatan model, dan identifikasi pola tersembunyi. 

Gambar 1 menunjukkan tahapan penelitian dengan metode KDD. 

 
Gambar 1. Proses penelitian  

(sumber: dokumen pribadi)  

2.1 Data Selection 

Pada langkah seleksi data dalam proses KDD, dilakukan pengambilan, pemilihan, dan 

pemberian label pada data. Ulasan pengguna aplikasi Vidio dikumpulkan dari Google Play Store 

selama periode 15 September hingga 21 November 2024. Data yang terkumpul disimpan dalam 

format .csv agar lebih mudah diakses. Pengumpulan data dilakukan dengan teknik web scraping 

menggunakan library google-play-scraper untuk memperoleh ulasan langsung dari platform 

Google Play. 



150  Jurnal JUPITER, Vol. 17  No. 1 Bulan Januari Tahun 2025, Hal. 147-158 

 

2.2 PreProccesing  

 Proses preprocessing data bertujuan untuk mengubah data yang tidak terstruktur menjadi 

bentuk yang lebih terorganisir dan siap untuk dianalisis. Proses ini terdiri dari beberapa langkah: 

1. Case Folding  

2. Cleaning 

3. Normalization 

4. Filtering 

5. Stemming 

6. Tokenization 

2.3 Transformation 

 Tahap transformasi merupakan langkah untuk mengubah data menjadi format yang siap 

diproses dalam tahap data mining. Pada tahap ini, data akan dibagi menjadi data Training dan 

data Testing dalam tiga skenario: 90:10, 80:20, dan 70:30. Selanjutnya, pembobotan kata 

dilakukan dengan metode TF-IDF untuk mengonversi data teks menjadi vektor dengan bobot. 

Perhitungan TF-IDF akan dijelaskan dengan rumus yang tertera berikut. 

𝜔𝑡 = 𝑇𝐹𝑡,𝑑𝑥𝐼𝐷𝐹𝑡 = 𝑇𝐹𝑡,𝑑 × 𝑙𝑜𝑔 (
𝑁

𝐷𝐹𝑡
)                                                     (1) 

2. 4 Data Mining 

 Pada tahap data mining, klasifikasi sentimen terhadap data ulasan dilakukan dengan 

menerapkan algoritma Support Vector Machine (SVM) yang menggunakan empat tipe kernel, 

yaitu Linear, RBF, Sigmoid, dan Polynomial. Rumus yang digunakan untuk setiap jenis kernel 

tersebut adalah sebagai berikut: 

1. Linear, rumusnya: 𝑘(𝑥𝑖 , 𝑥) = 𝑥𝑖 ⋅ 𝑥             (2) 

2. RBF, rumusnya: 𝑘(𝑥𝑖 , 𝑥) = 𝑒𝑥𝑝 (−
‖𝑥𝑖−𝑥‖

2

2𝜎2
)           (3) 

3. Polynomial, rumusnya: 𝑘(𝑥𝑖 , 𝑥) = (𝑥𝑖 ⋅ 𝑥)
𝑑          (4) 

4. Sigmoid, rumusnya: 𝑘(𝑥𝑖 , 𝑥) = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝜎(𝑥𝑖 ⋅ 𝑥) + 𝑐)          (5) 

2. 5 Evaluation 

 Pada tahap evaluasi, performa setiap kernel dari algoritma SVM dinilai dengan 

menggunakan confusion matrix. Proses ini menghasilkan metrik evaluasi yang mencakup akurasi, 

presisi, recall, serta F1-score.  

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

3.1 Data Selection 

 Pada  tahap pengumpulan data ulasan aplikasi vidio, dilakukan dengan menggunakan 

teknik web scraping dengan memanfaatkan google-play-scraper. Alat ini memudahkan proses 

pengambilan data dari Google Play Store dengan menyediakan API dan tersedia sebagai pustaka 

dalam bahasa pemrograman python. Pada tahap ini peneliti mengambil sebanyak 2000 ulasan 

yang di ambil dari ulasan terakhir, dari tanggal 15 september sampai 21 november 2024. 
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Gambar 2. Hasil Scrapping Data Ulasan Aplikasi Vidio 

 

Pada data ulasan aplikasi vidio terdapat 4 atribut, yaitu atribut 

“userName”,”rating”,”tanggal” dan “ulasan. Namun untuk proses pelabelan dalam penelitian ini, 

peneliti menggunakan rating yang di berikan pengguna melalui ulasan aplikasi vidio di Google 

Play Store. Dimana proses pelabelan ini di bagi menjadi dua kategori: label negatif diberikan 

untuk rating dari 1 hingga 3, sementara label positif diberikan untuk rating 4 dan 5. 

Tabel 1. Jumlah Ulasan Tiap Rating 

Rating Jumlah 

1 1047 

2 137 

3 176 

4 109 

5 531 

Total 2000 

Menurut Tabel 1. jumlah ulasan setiap rating menunjukkan bahwa rating 1 memiliki 

jumlah terbanyak, yaitu 1047 ulasan, selanjutnya yang memiliki jumlah terbanyak, yaitu rating 5 

dengan 531 ulasan, dan ranting 4 memiliki jumlah paling sedikit, yakni 109. 

 
Gambar 3. Grafik Rating Ulasan 

 Sentimen negatif dalam dataset ini terdiri dari 1360 ulasan, yang diidentifikasi 

berdasarkan pemberian rating 1 hingga 3. Sementara itu, sentimen positif mencakup 640 ulasan, 

yang ditandai dengan pemberian rating 4 dan 5. Oleh karena itu, lebih banyak ulasan yang 

memiliki sentimen negatif dibandingkan dengan yang positif. 

 

3.2. Preprocessing 

➢ Case Folding 

Tahap ini melibatkan proses standarisasi format teks dengan mengubah semua huruf 

dalam dokumen menjadi huruf kecil. Tujuannya adalah untuk menghindari kesalahan 



152  Jurnal JUPITER, Vol. 17  No. 1 Bulan Januari Tahun 2025, Hal. 147-158 

 

identifikasi kata yang seharusnya sama, tetapi berbeda akibat penggunaan huruf kapital 

atau huruf kecil. 

Tabel 2. Sebelum dan Sesudah Case Folding 

Sebelum Case Folding Sesudah Case Folding 

Apa coba buffering, lag" padahal sinyal 

baik" Aja Rusak apk lu bng!! anehh sia" 

20k gw mending beli naspad knyang 

seharian, dari pada kesal sebulan gra" 

Apk gjls" 

apa coba buffering, lag" padahal sinyal 

baik" aja rusak apk lu bng!! anehh sia" 

20k gw mending beli naspad knyang 

seharian, dari pada kesal sebulan gra" 

apk gjls" 

Alhamdulillah Lumayan Buat 

Sementara... Moga Bisa Ke Beli TV.... 

alhamdulillah lumayan buat 

sementara... moga bisa ke beli tv.... 

Saya suka berlangganan aplikasi Vidio saya suka berlangganan aplikasi vidio 

➢ Cleaning 

Pada tahap ini bertujuan untuk menyaring elemen-elemen yang tidak berkontribusi pada 

analisis, memastikan data ulasan hanya terdiri dari karakter alfabet yang relafan. Dimana 

pada tahap ini melibatkan berbagai proses pembersihan data, seperti menghapus karakter 

special, angka, nilai kosong (missing values), symbol symbol-simbol seperti ‘!’#%&*’=-

()/?<>+?[@]^$, serta atribut yang tidak relavan seperti tanda baca, spasi kosong, URL, 

hashtag dan emoji. 

Tabel 3. Sebelum dan Sesudah Data Cleaning 

Sebelum Cleaning Sesudah Cleaning 

apa coba buffering, lag" padahal sinyal 

baik" aja rusak apk lu bng!! anehh sia" 

20k gw mending beli naspad knyang 

seharian, dari pada kesal sebulan gra" apk 

gjls" 

apa coba buffering lag padahal sinyal 

baik aja rusak apk lu bng anehh sia 20k 

gw mending beli naspad knyang seharian 

dari pada kesal sebulan gra apk gjls 

alhamdulillah lumayan buat sementara... 

moga bisa ke beli tv.... 

alhamdulillah lumayan buat sementara 

moga bisa ke beli tv 

saya suka berlangganan aplikasi vidio saya suka berlangganan aplikasi vidio 

➢ Normalization 

Pada tahap ini bertujuan untuk memperbaiki ejaan yang salah, termasuk kesalahan pada 

kata, agar kata-kata dengan makna yang sama dapat disamakan. Pada tahap ini juga, 

setiap kata singkatan di ubah menjadi bentuk lengkapnya, seperti “bgt” yang disesuaikan 

menjadi “banget”, “tdk” menjadi “tidak”, dan singkatan lainnya. 

 

Tabel 4. Sebelum dan Sesudah Normalization 

Sebelum Normalization Sesudah Normalization 

apa coba buffering lag padahal sinyal 

baik aja rusak apk lu bng anehh sia 20k 

gw mending beli naspad knyang 

seharian dari pada kesal sebulan gra apk 

gjls 

apa coba buffering lag padahal sinyal 

baik aja rusak aplikasi lu bang aneh sial 

20 ribu saya mending beli nasi padang 

kenyang seharian dari pada kesal 

sebulan gara aplikasi ga jelas 

alhamdulillah lumayan buat sementara 

moga bisa ke beli tv 

alhamdulillah lumayan buat sementara 

semoga bisa ke beli tv 

saya suka berlangganan aplikasi vidio saya suka berlangganan aplikasi vidio 

 

➢ Filtering 
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Pada tahap Filtering ini bertujuan untuk memproses penyaringan data dengan menghapus 

kata-kata yang tidak memiliki nilai informasi signifikan atau tidak relevan untuk analisis. 

Kata-kata tersebut biasanya termasuk stopwords, yaitu merupakan kata-kata yang umum 

seperti “di”, “yang”, “dan”  serta kata-kata umum lainnya. 

 

Tabel 5. Sebelum dan Sesudah Filtering 

Sebelum Filtering Sesudah Filtering 

apa coba buffering lag padahal sinyal 

baik aja rusak aplikasi lu bang aneh 

sial 20 ribu saya mending beli nasi 

padang kenyang seharian dari pada 

kesal sebulan gara aplikasi ga jelas 

coba buffering lag padahal sinyal baik 

aja rusak aplikasi lu bang aneh sial 20 

ribu mending beli nasi padang kenyang 

seharian kesal sebulan gara aplikasi ga 

jelas 

alhamdulillah lumayan buat sementara 

semoga bisa ke beli tv 

alhamdulillah lumayan buat sementara 

semoga bisa beli tv 

saya suka berlangganan aplikasi vidio suka berlangganan aplikasi vidio 

➢ Stemming 

Pada tahap Stemming ini, kata-kata yang mengandung imbuhan, baik pada kata awalan 

maupun akhir, akan diubah menjadi kata baku atau bentuk dasar, untuk menghasilkan 

kata yang lebih sederhana  dan sesuai dengan kaidah Bahasa. Proses ini umumnya 

dilakukan dengan memanfaatkan pustaka Python Sastrawi, yang dirancang khusus untuk 

pemrosesan bahasa Indonesia. 

 

Tabel 6. Sebelum dan Sesudah Stemming 

Sebelum Stemming Sesudah Stemming 

coba buffering lag padahal sinyal baik 

aja rusak aplikasi lu bang aneh sial 20 

ribu mending beli nasi padang 

kenyang seharian kesal sebulan gara 

aplikasi ga jelas 

coba buffering lag padahal sinyal baik aja 

rusak aplikasi lu bang aneh sial 20 ribu 

mending beli nasi padang kenyang hari 

kesal bulan gara aplikasi ga jelas 

alhamdulillah lumayan buat sementara 

semoga bisa beli tv 

alhamdulillah lumayan buat sementara 

moga bisa beli tv 

suka berlangganan aplikasi vidio suka langgan aplikasi vidio 

➢ Tokenization 

Pada tahap terakhir ini, yaitu tahap Tokenization atau tokenisasi Dimana pada tahap ini 

bertujuan untuk memecah kalimat menjadi kata-kata yang terpisah dengan membedakan 

karakter pemisah seperti tanda baca atau spasi, sehingga pada setiap kata dalam teks dapat 

dianalisis sebagai unit terpisah. Pada proses ini bertujuan untuk memudahkan analisis 

teks karena memungkinkan system untuk menganalisis atau mengidentifikasi setiap kata 

secara individu. 

Tabel 7. Sebelum dan Sesudah Tokenization 

Sebelum Tokenization Sesudah Tokenization 

coba buffering lag padahal sinyal baik 

aja rusak aplikasi lu bang aneh sial 20 

ribu mending beli nasi padang kenyang 

hari kesal bulan gara aplikasi ga jelas 

['coba', 'buffering', 'lag', 'padahal', 

'sinyal', 'baik', 'aja', 'rusak', 'aplikasi', 

'lu', 'bang', 'aneh', 'sial', '20', 'ribu', 

'mending', 'beli', 'nasi', 'padang', 

'kenyang', 'hari', 'kesal', 'bulan', 'gara', 

'aplikasi', 'ga', 'jelas'] 

alhamdulillah lumayan buat sementara 

moga bisa beli tv 

['alhamdulillah', 'lumayan', 'buat', 

'sementara', 'moga', 'bisa', 'beli', 'tv'] 
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suka langgan aplikasi vidio ['suka', 'langgan', 'aplikasi', 'vidio'] 

3.3 Transformation 

 Pada tahap transformasi ini, proses dimulai dengan membagi dataset menjadi dua bagian 

utama: data Training dan Testing, yang dilakukan dengan tiga skenario yang berbeda. Untuk 

memastikan konsistensi dalam pembagian data pada setiap percobaan, kami memanfaatkan fungsi 

train_test_split dengan parameter random_state=42. Ini menjamin bahwa pembagian data akan 

tetap serupa setiap kali eksperimen dilakukan. Pembagian data yang dilakukan tercatat pada Tabel 

8, yang menunjukkan hasil untuk masing-masing skenario. Pembagian ini dilakukan untuk 

menguji kinerja model terhadap data yang berbeda-beda 

 

Tabel 8. Pemisahan Data 

 

Rasio Pembagian 

Jumlah Data Training Jumlah Data Testing Data 

Training 

Data 

Testing 

90% 10% 1800 200 

80% 20% 1600 400 

70% 30% 1400 600 

 

Setelah data dipisahkan ke dalam kelompok Training dan Testing, langkah berikutnya 

adalah melakukan transformasi dengan menerapkan metode TF-IDF untuk pembobotan kata. 

Pada proses ini mengubaha kata-kata menjadi bentuk numerik, yang menghitung frekuensi token 

dalam dokumen dan menghasilkan bobot untuk analisis lebih lanjut. Pada gambar hasil 

pembobotan data dibawah ini, menggunakan 20 kata yang memiliki nilai tertinggi atau yang 

paling menonjol berdasarkan kriteria tertentu. 

 
Gambar 4. Contoh penerapan metode TF-IDF (90:10) 

 
Gambar 5. Contoh penerapan metode TF-IDF (80:20) 
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Gambar 6. Contoh penerapan metode TF-IDF (70:30) 

3.4. Data Mining 

 Pada  tahap ini, proses klasifikasi sentimen dilakukan dengan membagi data menjadi tiga 

skenario yang berbeda yaitu 90:10, 80:20, 70:30, dan menggunakan empat jenis karnel (Linear, 

RBF, poly dan Sigmoid)  pada algoritma  SVM untuk mengevaluasi performa model. Hasil dari 

tahap klasifikasi setiap karnel dan skenario disajikan pada Tabel 9. 

Tabel 9. Hasil klasifikasi SVM 

Skenario Kernel Accuracy 

90:10 Linear 78.12% 

90:10 RBF 79.69% 

90:10 poly 79.69% 

90:10 Sigmoid 78.12% 

80:20 Linear 82.03% 

80:20 RBF 82.03% 

80:20 poly 81.25% 

80:20 Sigmoid 82.03% 

70:30 Linear 82.81% 

70:30 RBF 82.29% 

70:30 poly 82.29% 

70:30 Sigmoid 83.33% 

3.5. Evaluation 

 Evaluation merupakan tahap akhir penelitian, Pada langkah ini, dilakukan proses evaluasi 

terhadap kinerja model untuk menilai efektivitasnya yang dibagun menggunakan SVM ( Support 

Vector Machine) melalui metode confusion matrix. Pada tahap Evaluasi ini membandingkan 

kinerja model dengan empat kernel SVM yang digunakan dalam berbagai skenario data mining. 

 

 
Gambar 7. Perbandingan Hasil Evaluation 

Gambar 6 menunjukkan bahwa scenario 3 dengan kernel Sigmoid memberikan hasil yang 

terbaik, dengan menghasilkan accuracy 83.33%, precision 86.13%, recall 83.33%, dan F1-score 
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76.25%. Model ini berhasil mencapai komposisi yang optimal antara precision dan recall, 

meskipun ada sedikit kompromi yang terlihat pada F1-score. Secara keseluruhan, performa model 

ini menunjukkan hasil yang solid, dengan kinerja yang baik dalam mengklasifikasikan data 

negatif maupun positif. 

 Untuk mengidentifikasi kata-kata yang dominan, fungsi wordcloud dapat digunakan, 

yang membantu dalam menemukan tema utama atau kata kunci dalam dataset, mempermudah 

pemahaman terhadap sentimen yang diungkapkan oleh pengguna. Dengan menggunakan 

wordcloud, kata-kata yang dominan dalam kemunculannya dalam teks akan ditampilkan, di mana 

kata-kata dengan frekuensi tinggi akan terlihat lebih besar. 

 
Gambar 8. Ulasan wordcloud  positif 

 
Gambar 9. Ulasan wordcloud  negatif 

 Berdasarkan gambar 8 dan 9, penerapan analisis visual menggunakan wordcloud berhasil 

mengidentifikasi kata-kata utama dalam ulasan pengguna di Play Store. Pada ulasan positif, kata-

kata seperti “bagus”, “aplikasi”, dan “nonton” sering muncul, menunjukkan pengalaman 

pengguna yang baik terhadap aplikasi. Sebaliknya, ulasan negatif didominasi oleh kata-kata 

seperti “tidak”, “aplikasi”, “nonton”, dan “langganan”, yang mencerminkan area yang perlu 

diperbaiki oleh pengembang aplikasi. 

 Secara keseluruhan, Penelitian ini berhasil menunjukkan efektivitas algoritma SVM 

dengan kernel sigmoid dalam mengidentifikasi sentimen pengguna. Penelitian ini juga 

menyajikan wawasan berharga tentang pola sentimen pengguna, yang dapat dimanfaatkan oleh 

pengembang untuk meningkatkan dan mengembangkan aplikasi di masa depan. 

 

 

4. KESIMPULAN 

 

Dari hasil penelitian yang dilakukan, kesimpulannya adalah sebagai berikut: 

1) Penelitian ini menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM)  untuk menganalisi 

2000 ulasan pada aplikasi vidio pada Play Store. Kemudian dilakukan proses PreProccesing 

, pembobotan menggunakan TF-IDF, dan klasifikasi menggunakan algoritma Support 
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Vector Machine (SVM), dengan menggunakan tiga skanario  pembagian data yaitu 90:10, 

80:20, 70:30, dan menggunakan empat jenis karnel (linier, RBF, Polynomial dan Sigmoid). 

2) Pada hasil penelitian menunjukkan bahwa scenario 70:30 dengan kernel Sigmoid 

memberikan hasil yang terbaik, dengan menghasilkan accuracy 83.33%, precision 86.13%, 

recall 83.33%, dan F1-score 76.25. Model ini berhasil mencapai komposisi yang optimal 

antara precision dan recall, meskipun ada sedikit kompromi yang terlihat pada F1-score. 

Penelitian ini menegaskan keunggulan SVM sebagai algoritma yang efektif dalam analisis 

sentimen.  

5. SARAN 

 

Adapun sejumlah saran untuk penelitian mendatang dapat dijelaskan sebagai berikut: 

1) Untuk pengembangan model, Uji parameter kernel SVM seperti C, gamma, dan derajat 

Polynomial, serta coba metode embedding teks seperti Word2Vec atau BERT. Perluas dataset 

dengan ulasan dari aplikasi lain dan lakukan validasi silang untuk meningkatkan akurasi 

model. 

2) Selanjutnya, Gunakan metrik tambahan seperti AUC-ROC untuk hasil yang lebih akurat, dan 

manfaatkan analisis sentimen untuk membantu pengembang aplikasi Vidio dalam 

meningkatkan kualitas layanan mereka. 
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