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ABSTRAK 

 

Pemilu Indonesia memanfaatkan teknologi, termasuk aplikasi SIREKAP 2024, untuk meningkatkan 

transparansi dan efisiensi. Penelitian ini menganalisis ulasan pengguna aplikasi SIREKAP 2024 dari Google Play 

Store dengan pendekatan machine learning. Ekstraksi fitur dilakukan menggunakan Word2Vec (Skip-gram), 

sementara klasifikasi menggunakan Support Vector Machine (SVM). Data ulasan dikumpulkan melalui teknik 

scraping dan diproses melalui tahapan praproses serta penyeimbangan data menggunakan 

class_weight='balanced'. Hasil menunjukkan bahwa tanpa penyeimbangan data, model menghasilkan F1-Score 

sebesar 29,02%. Dengan penerapan class_weight='balanced', skor meningkat menjadi 32,05%. Optimasi 

parameter dengan nilai C=1 dan max_iter=65 memberikan F1-Score tertinggi sebesar 36,02%, meningkat 7% 

dari konfigurasi awal. Studi ini menyoroti pentingnya penyeimbangan data dan konfigurasi parameter yang tepat 

dalam meningkatkan performa model klasifikasi. Namun, model yang digunakan masih belum sepenuhnya sesuai 

untuk data yang tersedia. 
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1. PENDAHULUAN 

Indonesia menganut sistem demokrasi yang 

memungkinkan warga negara untuk memilih 

pemimpin melalui pemilihan umum yang diadakan 

setiap lima tahun sekali [1].  

Integrasi teknologi, seperti aplikasi SIREKAP 

2024, meningkatkan proses pemilu dengan 

meningkatkan transparansi, efisiensi, dan akurasi 

penghitungan suara [2].  

SIREKAP 2024 mempercepat proses 

penghitungan suara, meminimalisir potensi 

kecurangan, dan memungkinkan pemantauan secara 

real-time, meskipun analisis lebih lanjut terhadap 

umpan balik pengguna diperlukan untuk 

pengembangan lebih lanjut  [3].   

Ulasan pengguna di Google Play Store 

mencerminkan pengalaman yang beragam, mulai dari 

kepuasan hingga keluhan. Melakukan analisis manual 

terhadap ulasan-ulasan ini memakan waktu, sehingga 

pendekatan berbasis Pemrosesan Bahasa Alami 

(Natural Language Processing/NLP) sangat penting 

untuk efisiensi yang lebih besar [4].  

Metode ekstraksi fitur seperti Word2Vec, 

FastText, dan GloVe digunakan, dengan penelitian 

yang menunjukkan bahwa Word2Vec dan FastText 

mencapai kinerja yang sama yaitu 73,15%, sementara 

GloVe mencapai 60,10% [5]. 

Untuk klasifikasi ulasan, algoritme seperti 

Decision Tree, SVM, dan CNN biasanya digunakan. 

Studi menunjukkan bahwa SVM mengungguli metode 

lain, terutama ketika dikombinasikan dengan TF-IDF 

dan Word2Vec [6][7].  

Selain itu, SVM telah menunjukkan akurasi yang 

tinggi dalam analisis sentimen data dari Twitter dan 

berbagai aplikasi [8]. 

Urgensi penelitian ini terletak pada pentingnya 

menganalisis ulasan pengguna aplikasi SIREKAP 

2024. Ulasan tersebut dapat mencerminkan tingkat 

kepuasan, kendala teknis, serta potensi perbaikan 

aplikasi. Dengan menggunakan teknik analisis  

klasifikasi teks, dapat dihasilkan informasi yang 

berguna bagi pengembang untuk meningkatkan 

kualitas aplikasi SIREKAP di masa mendatang. 

Penelitian ini bertujuan untuk menguji ulasan 

pengguna terhadap aplikasi SIREKAP 2024 dengan 

menggunakan Word2Vec untuk representasi kata dan 

SVM untuk klasifikasi. Performa dievaluasi dengan 

menggunakan F1-Score sebagai metrik utama. 

Temuan dari penelitian ini diharapkan dapat 

membantu para pengembang dalam meningkatkan 

kualitas layanan berbasis teknologi melalui analisis 

ulasan pengguna secara otomatis. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Analisis Klasifkasi Ulasan 

Analisis klasifikasi ulasan merupakan teknik 

dalam pemrosesan bahasa alami (Natural Language 

Processing/NLP) yang digunakan untuk 

mengelompokkan opini dalam teks berdasarkan 

karakteristik tertentu [9].  

Dalam konteks aplikasi SIREKAP 2024, ulasan 

pengguna di Google Play Store dapat dimanfaatkan 

untuk mengevaluasi tingkat kepuasan, 

mengidentifikasi kendala teknis, serta menilai respons 

terhadap fitur yang disediakan. 

 

2.2. Metode Ekstraksi Fitur Word2Vec 

Word2Vec adalah teknik pembelajaran mesin 

yang menghasilkan representasi kata sebagai vektor, 

menangkap makna semantiknya dalam sebuah teks. 

Metode ini terdiri dari dua model utama, Continuous 

Bag-of-Words (CBOW) dan Skip-Gram, yang 

menganalisis hubungan kata dalam korpus dan 

mengubahnya menjadi representasi vektor. Vektor 
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yang dihasilkan digunakan sebagai fitur dalam 

berbagai aplikasi NLP dan pembelajaran mesin [10].  

 

2.3. Algoritma Klasifikasi Support Vector Machine 

(SVM) 

Support Vector Machine (SVM) adalah algoritma 

klasifikasi yang menentukan hyperplane optimal untuk 

memisahkan data ke dalam berbagai kelas [11].  

Algoritma ini banyak diterapkan dalam 

penelitian klasifikasi teks karena kemampuannya 

dalam menangani data dengan dimensi tinggi serta 

mengurangi risiko overfitting [12].  

 

3. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini dilakukan melalui beberapa 

tahapan, yaitu pengumpulan data, pembersihan data, 

pengujian, serta analisis hasil pengujian, yang dapat 

dilihat pada Gambar 1. 

 

 
Gambar 1. Alur Penelitian 

 

3.1. Pengambilan Data  

Data dikumpulkan menggunakan teknik scraping 

untuk mengambil komentar mengenai aplikasi 

SIREKAP 2024 dari Google Play Store. Ulasan 

aplikasi ini dipilih karena mencakup berbagai 

tanggapan pengguna, mulai dari apresiasi terhadap 

inovasi hingga kritik terhadap kinerjanya. Proses 

pengumpulan data dilakukan pada 6 Februari 2024, 

pukul 22.00 WITA, dengan total 8.538 ulasan dan rata-

rata penilaian 2,7 dari 5. Data yang diambil dapat 

dilihat pada Gambar 2. 

 

 
Gambar 2. Hasil Pengambilan Data 

 

Berdasarkan Gambar 2 hasil dari data yang 

dikumpulkan dari ulasan pengguna aplikasi SIREKAP 

mencakup beberapa informasi penting, yaitu 

userName, yang menunjukkan nama pengguna yang 

memberikan ulasan, serta score, yaitu skor atau rating 

yang diberikan pengguna dalam skala 1-5. Selain itu, 

terdapat at, yang mencatat tanggal dan waktu ulasan 

diberikan, serta content, yang berisi teks ulasan dari 

pengguna mengenai pengalaman mereka terhadap 

aplikasi. Terakhir, thumbsUpCount menunjukkan 

jumlah suka (likes) yang diterima oleh ulasan tersebut 

dari pengguna lain, yang dapat mencerminkan tingkat 

relevansi atau kesetujuan terhadap ulasan yang 

diberikan. 

 

3.2. Pra Proses 

Pada tahap selanjutnya, semua komentar yang 

terkumpul menjalani tahap pra-pemrosesan, yang 

melibatkan langkah-langkah seperti mengubah teks 

menjadi huruf kecil, menghapus karakter yang tidak 

perlu, pemeriksaan ejaan, dan stemming. Selama 

proses ini, analisis data dilakukan untuk mendapatkan 

pemahaman yang lebih mendalam tentang 

karakteristik ulasan yang diperoleh. Berbagai analisis 

statistik dan teknik visualisasi diterapkan untuk 

memeriksa aspek-aspek seperti distribusi peringkat, 

panjang komentar, dan korelasi antara peringkat dan 

panjang komentar. Temuan dari analisis ini diharapkan 

dapat memberikan wawasan yang berharga mengenai 

pola dan karakteristik ulasan di aplikasi SIREKAP 

2024. 

 

3.3. Ekstraksi Fitur Word2Vec 

Word2Vec memiliki dua arsitektur utama, yaitu 

Continuous Bag-of-Words (CBOW) dan Skip-Gram. 

Model Word2Vec diilustrasikan pada Gambar 3. 

 

 
Gambar 3. Model Word2Vec 

 

Perbedaan antara CBOW dan Skip-gram terletak 

pada pendekatan mereka terhadap prediksi kata. 

CBOW memprediksi kata target dengan 

mempertimbangkan konteks kata-kata di sekitarnya, 

sedangkan Skip-gram memprediksi konteks 

(sekumpulan kata-kata di sekitarnya) dari satu kata 

target [13].  

Penelitian ini menggunakan parameter Skip-

gram, yang menurut [14] menghasilkan F1-score yang 

lebih tinggi yaitu 61,1%, berbeda dengan CBOW yang 

mencapai F1-score 55,3%. 

 

3.4. Klasifikasi SVM 

Setelah langkah ekstraksi fitur, data mengalami 

validasi menggunakan Cross Validation, sebuah 

teknik yang digunakan untuk menilai kinerja model 
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dengan membagi data ke dalam set pelatihan dan 

pengujian. Metode yang umum digunakan adalah K-

fold Cross Validation, yang efektif dalam 

menghasilkan model yang tidak bias [15].  

Konsep Cross Validation dengan k=10 

diilustrasikan pada Gambar 4. 

 

 
Gambar 4. lustrasi Cross Validation 

 

Cross validation memastikan bahwa setiap data 

digunakan untuk pelatihan dan validasi, yang 

menghasilkan penilaian yang lebih akurat [16] .  

Untuk klasifikasi, regresi, dan prediksi, algoritma 

Support Vector Machines (SVM) memisahkan data 

menjadi kelas-kelas dengan menggunakan hyperplane 

untuk memaksimalkan jarak antar kelas [17]. 

 

3.5. Evaluasi 

Evaluasi kinerja model klasifikasi, seperti SVM, 

dilakukan untuk memastikan model tersebut dapat 

membuat prediksi yang akurat. Evaluasi ini 

menggunakan Confusion Matrix untuk kasus multi-

kelas, yang membantu dalam menghitung Precision, 

Recall, dan F1-Score. F1-Score, rata-rata harmonik 

dari precision dan recall, memiliki nilai maksimum 1 

(performa terbaik) dan minimum 0 (performa buruk) 

[18]. 

Parameter utama untuk evaluasi adalah y_test 

(label aktual) dan y_pred (prediksi model). Matriks 

kebingungan mengklasifikasikan hasil prediksi ke 

dalam empat kategori: True Positive (TP), True 

Negative (TN), False Positive (FP), dan False 

Negative (FN) [19].  

Penjelasan lebih rinci dari setiap elemen dalam 

Confusion Matrix adalah sebagai berikut: 

1. True Positive (TP): Kelas positif yang 

diprediksi sebagai positif. 

2. False Positive (FP): Kelas negatif yang 

diprediksi sebagai positif. 

3. True Negatif (TN): Kelas negatif diprediksi 

sebagai negatif. 

4. False Negative (FN): Kelas positif yang 

diprediksi sebagai negatif. 

Evaluasi model dilakukan menggunakan 

Confusion Matrix, dengan perhitungan Precision, 

Recall dan F1-Score sebagai berikut: 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃)
 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)
 

 

𝐹1 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 𝑥 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 

Dalam mengevaluasi kinerja model klasifikasi, 

metrik Precision dan Recall sangat penting. Precision 

menilai keakuratan prediksi positif model, yaitu 

proporsi prediksi positif yang benar dari semua 

prediksi positif. Recall, di sisi lain, mengukur seberapa 

baik model mendeteksi semua data positif, yaitu 

proporsi data positif yang diidentifikasi dengan benar 

dibandingkan dengan total data positif yang 

sebenarnya. Kedua metrik ini saling melengkapi dalam 

menilai kinerja model, terutama dalam kasus-kasus di 

mana penting untuk menyeimbangkan antara prediksi 

yang benar dan prediksi yang meleset. 

 

3.6. Optimasi Parameter 

Untuk meningkatkan kinerja model klasifikasi 

dalam penelitian ini, parameter dioptimalkan. Dalam 

proses optimasi, parameter class_weight ditambahkan, 

nilai K ditetapkan untuk validasi cross-K-fold, dan 

penyesuaian parameter utama algoritma Support 

Vector Machine (SVM), yaitu class_weight, C, dan 

max_iter. Parameter yang diuji selama proses optimasi 

dapat dilihat pada Tabel 1. 

 

Tabel 1. Optimasi Parameter 

No Parameter Nilai 

1 Class_weight Auto/Balanced 

2 K-Fold K = 3, 5, 7, 10, 12 

3 C 
C = 1, 5, 7, 13, 15, 19, 20, 25, 28, 

32, 35, 40, 45, 48, 50 

4 Max_iter 

Max_iter = 20, 35, 43, 65, 70, 90, 

100, 170, 200, 225, 300, 500, 700, 

777, 1000 

 

Peneliti melakukan eksperimen untuk 

mendapatkan F1-score paling tinggi, seperti yang 

ditunjukkan dalam Tabel 2.5. Untuk menangani 

ketidakseimbangan data, parameter class_weight 

harus diubah dengan nilai balanced atau auto. 

Selanjutnya, data dibagi menggunakan metode 

validasi cross-fold K dengan nilai K yang berbeda, 

yaitu K = 3, 5, 7, 10, dan 12. Kemudian dilakukan 

pencarian parameter C (kompleksitas), dengan nilai C 

= 1, 5, 7, 13, 15, 19, 20, 25, 28, 32, 35, 40, 45, 48, 50. 

Terakhir, dicari nilai max_iter (jumlah maksimum 

iterasi) menggunakan pengujian beberapa nilai, yaitu 

max_iter = 20, 35, 43, 65, 70, 90, 100, 170, 200, 225, 

300, 500, 700, 777, 1000. Tujuan dari penelitian ini 

adalah untuk menemukan kombinasi parameter yang 

paling efektif untuk menghasilkan performa model 

terbaik dengan F1-Score tertinggi. 
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4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1. Hasil  

Hasil menujukan bahwa model SVM dengan 

parameter C=10 dan Max_iter=50  tanpa penerapan 

Class_weight=’balanced’ menghasilkan F1-Score 

sebesar 29,02%. Setelah optimasi parameter dengan 

parameter C=1 dan Max_iter=65, F1-Score 

meningkat menjadi 36,02%, menunjukan peningkatan 

sebesar 7%.  

 

4.2. Optimasi K-Fold 

Proses Cross Validation menggunakan metode 

K-Fold dengan 10 folds dilakukan. Data dibagi 

menjadi data latihan (training) dan data uji (test), yang 

diambil dari kolom "komentar_stemming" dan 

"rating" pada titik ini. Jumlah lipatan (10) dalam 

pembagian data dihitung dengan menggunakan 

parameter n_splits. Dengan demikian, setiap lipatan 

memiliki data yang seimbang untuk pelatihan dan 

pengujian model. Hasil proses Cross Validation pada 

fold 1 dapat dilihat pada Gambar 5. 

 

 
Gambar 5. Nilai fold 1 

 

Data latih yang digunakan untuk melatih model 

terdiri dari 7468 sampel dengan indeks 830–8297, dan 

data uji yang digunakan untuk menguji model terdiri 

dari 830 sampel dengan indeks 0–8297. Hasil dari fold 

10 dapat dilihat pada Gambar 5. 

 

 
Gambar 5. Nilai Fold 10 

Berdasarkan Gambar 5, Data latihan terdiri dari 

7469 sampel dengan indeks mulai dari 0 hingga 7468, 

sedangkan data uji terdiri dari 829 sampel dengan 

indeks mulai dari 7469 hingga 8297. 

Setelah tahap Cross Validation, algoritma 

Support Vector Machine (SVM) digunakan untuk 

melanjutkan proses ke tahap klasifikasi. Untuk menilai 

kinerja model secara keseluruhan dan menghitung 

metrik evaluasi, Model LinearSVC digunakan. Proses 

ini menghasilkan evaluasi untuk setiap fold, yang 

menunjukkan performa model berdasarkan metrik 

seperti Precision, Recall, dan F1-Score. Hasil evaluasi 

untuk setiap fold disajikan pada Tabel 2. 

 

Tabel 2. Hasil fi-score setiap fold 

K-Fold Precision Recall F1-Score 

Fold 1 38,35% 36,84% 36,91% 

Fold 2 36,09% 35,05% 34,67% 

Fold 3 36,79% 33,39% 34,23% 

Fold 4 38,20% 35,64% 36,36% 

Fold 5 38,55% 37,44% 37,43% 

Fold 6 38,05% 37,41% 36,93% 

Fold 7 36,26% 35,81% 35,76% 

Fold 8 38,23% 35,71% 36,18% 

Fold 9 36,55% 34,61% 34,33% 

Fold 10 34,09% 32,64% 32,64% 

 

Para peneliti mengoptimalkan jumlah fold 

dengan mengevaluasi kinerja model di berbagai 

konfigurasi fold, termasuk 3, 5, 7, 10, dan 12 fold. 

Proses ini menggunakan seluruh dataset untuk 

menentukan konfigurasi yang menghasilkan akurasi 

terbaik. Berdasarkan analisis 10 fold, ditemukan 

bahwa konfigurasi ini memberikan kinerja paling 

optimal dibandingkan dengan yang lain, yang 

mengarah pada pemilihan 10 fold untuk Validasi 

Silang. Temuan dari analisis jumlah fold ini disajikan 

dalam sebuah diagram, yang membandingkan kinerja 

model untuk setiap konfigurasi fold yang diuji, seperti 

yang ditunjukkan pada Gambar 6. 

 

 
Gambar 6. Diagram Perulangan fold 

 

Berdasarkan Gambar 6, analisis jumlah fold yang 

berbeda (3, 5, 7, 10, dan 12 fold) menunjukkan bahwa 

10 fold menghasilkan nilai tertinggi yaitu 32,10%. Hal 

ini menegaskan bahwa 10 folds memberikan performa 

terbaik dalam evaluasi model jika dibandingkan 

dengan jumlah folds lainnya. Hasilnya, penelitian ini 

memilih metode validasi 10 kali lipat karena metode 
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ini mendistribusikan data secara lebih merata, 

mengurangi variasi hasil evaluasi, dan meningkatkan 

akurasi prediksi model. Pilihan ini didasarkan pada 

analisis yang menunjukkan bahwa 10 kali lipat 

memberikan hasil evaluasi yang lebih konsisten dan 

optimal. 

 

4.3. Optimasi Parameter C 

Selain itu, analisis terhadap parameter linear 

pada Support Vector Classifier (SVC) menunjukkan 

bahwa parameter C dan max_iter secara signifikan 

mempengaruhi kinerja model. Dalam penelitian ini, 

menggunakan C=10 dengan max_iterasi = 50 dan 

tanpa fitur class_weight = 'balanced' hanya 

menghasilkan F1-Score sebesar 29,02%. Namun, 

setelah memperkenalkan fitur class_weight = 

'balanced', akurasi meningkat menjadi 32,05%. Hal ini 

menyoroti pentingnya fitur class_weight='balanced' 

dalam meningkatkan kinerja model dengan 

memastikan distribusi data yang lebih seimbang, yang 

memungkinkan model untuk mempelajari pola secara 

lebih efektif. Selain parameter C=10, penelitian ini 

juga menilai efek dari modifikasi nilai parameter C 

untuk menentukan konfigurasi yang optimal. Diagram 

yang menggambarkan hasil analisis perubahan 

parameter C dapat dilihat pada Gambar 7. 

 

 
Gambar 7. Modifikasi Parameter C 

 

Menurut analisis yang dilakukan, seperti yang 

ditunjukkan pada Gambar 7, nilai F1-Score tertinggi 

sebesar 36% dicapai ketika C=1 dipilih. Temuan ini 

menunjukkan bahwa, dibandingkan dengan nilai 

parameter C lainnya, pilihan C=1 memberikan 

keseimbangan optimal antara regularisasi dan 

kompleksitas model, yang menghasilkan performa 

yang lebih baik. Ini menunjukkan betapa pentingnya 

penyesuaian parameter C secara menyeluruh untuk 

memaksimalkan kinerja model. 

 

4.4. Optimasi Parameter Max_iter 

Peneliti juga melihat bagaimana perubahan 

parameter max_iter berdampak pada kinerja model. 

Percobaan parameter Max_iter dapat dilihat pada 

Gambar 8. 

 

 
Gambar 8. Modifikasi Parameter max_iter 

 

Berdasarkan Gambar 8, analisis menunjukkan 

bahwa nilai optimal untuk max_iter dicapai pada 

max_iter = 65 dengan F1-Score sebesar 36.02%. Hal 

ini menunjukkan bahwa meningkatkan jumlah iterasi 

maksimum hingga batas tertentu memungkinkan 

model untuk mempelajari pola data dengan lebih baik, 

sehingga menghasilkan kinerja yang lebih baik. 

Diagram yang menunjukkan hubungan antara 

parameter max_iter dan performa model 

menggarisbawahi pentingnya memilih nilai max_iter 

yang tepat untuk meningkatkan performa model. 

Dengan mengkombinasikan parameter C=1 dan 

max_iter=65, model mencapai kinerja yang lebih 

optimal, memperkuat efektivitas pendekatan yang 

digunakan dalam penelitian ini. Selain itu, penggunaan 

validasi silang K-Fold sangat penting untuk menilai 

kemampuan generalisasi model secara komprehensif. 

Diagram yang relevan untuk 10 fold dapat dilihat pada 

Gambar 9. 

 

 
Gambar 9. Diagram Hasil f1-score setiap fold 

 

Gambar 9 menampilkan hasil evaluasi 

keseluruhan untuk setiap fold. Fold  8 menunjukkan 

hasil evaluasi tertinggi dengan nilai 37,63%, 

sedangkan fold 10 mencatatkan hasil evaluasi terendah 

sebesar 32,93%. Gambaran konfusi matrik secara 

keseluruhan dapat dilihat pada Gambar 10. 
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Gambar 10. Konfusi Metrik 

 

Gambar 10 menunjukkan hasil klasifikasi 

tertinggi, disorot dengan warna hijau tua, di mana 

4.701 sampel uji dengan rating 1 diklasifikasikan 

secara akurat ke dalam rating 1. Di sisi lain, hasil 

klasifikasi terendah ditunjukkan dengan warna hijau 

muda, di mana hanya 30 sampel uji dengan rating 2 

yang diklasifikasikan dengan benar ke dalam rating 2.  

Untuk rating 1, 4.701 sampel uji diklasifikasikan 

dengan benar. Untuk rating 2, 30 sampel uji 

diklasifikasikan secara akurat dari total jumlah data 

dalam rating tersebut. Pada peringkat 3, 45 sampel uji 

diklasifikasikan dengan benar dari total data untuk 

peringkat 3. Untuk rating 4, 31 sampel uji 

diklasifikasikan dengan benar dari total data pada 

rating 4. Terakhir, untuk rating 5, 948 sampel uji 

diklasifikasikan dengan benar dari seluruh data pada 

rating 5. Klasifikasi, berdasarkan confusion matrix, 

menghasilkan evaluasi F1-Score sebesar 36,02%. 

Penelitian ini memanfaatkan ulasan dari aplikasi 

SIREKAP 2024 di Google Play Store, yang 

dikumpulkan dengan teknik Web Scraping. Data yang 

terkumpul kemudian melalui tahap pra-pemrosesan 

untuk menghilangkan elemen-elemen yang tidak 

relevan, termasuk mengubah teks menjadi huruf kecil, 

menghilangkan karakter yang tidak perlu, melakukan 

pengecekan ejaan, dan menerapkan stemming dengan 

pustaka Sastrawi. Setelah dibersihkan, data 

ditransformasikan ke dalam representasi vektor 

menggunakan model Word2Vec. 

Selanjutnya, ekstraksi fitur dilakukan dengan 

menggunakan Word2Vec untuk mencapai representasi 

vektor yang optimal. Data yang telah diekstraksi 

dibagi menggunakan Metode K-Fold Cross Validation 

dengan 10 fold, dilanjutkan dengan proses klasifikasi 

menggunakan metode Support Vector Machine 

(SVM). Model SVM dengan parameter C=10 dan 

max_iter=50, tanpa menggunakan 

class_weight='balanced', menghasilkan F1-Score 

sebesar 29,02%. Namun, dengan menggunakan 

class_weight = 'balanced', F1-Score meningkat 

menjadi 32.05%. 

Percobaan lebih lanjut dilakukan dengan 

mengoptimalkan parameter C dan jumlah iterasi 

maksimum untuk meningkatkan performa model. 

Hasil terbaik dicapai dengan C = 1 dan max_iter = 65, 

menghasilkan F1-Score sebesar 36,02%, meningkat 

7% dari hasil sebelumnya. Optimasi ini menyoroti 

pentingnya menerapkan class_weight = 'balanced' dan 

mengkonfigurasi parameter dengan benar untuk 

meningkatkan kinerja model klasifikasi secara 

keseluruhan. Dapat disimpulkan bahwa model yang 

digunakan dalam penelitian ini tidak cocok untuk data 

yang ada. 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Penelitian ini menyimpulkan bahwa dengan 

menggunakan parameter C=1, max_iter=65, dan fitur 

class_weight='balanced' dapat meningkatkan 

performa model, dengan mencapai F1-Score sebesar 

36,02%, meningkat 7% dari hasil sebelumnya dengan 

C=10, max_iter=50, dan tanpa 

class_weight='balanced', yang hanya menghasilkan 

F1-Score sebesar 29,02%. Namun, hasil tersebut 

mengindikasikan bahwa model yang digunakan dalam 

penelitian ini tidak sepenuhnya sesuai dengan data 

yang ada. Untuk penelitian selanjutnya, disarankan 

untuk meningkatkan kualitas data dengan 

membersihkan data secara lebih menyeluruh atau 

menggunakan dataset yang berbeda dengan 

karakteristik yang lebih sesuai. Selain itu, disarankan 

untuk meningkatkan kemampuan model dalam 

membedakan pola kelas melalui teknik rekayasa fitur 

atau pemilihan fitur yang lebih relevan. 

Bereksperimen dengan model lain, seperti Random 

Forest, Gradient Boosting, atau Deep Learning, juga 

dapat bermanfaat untuk menangani pola data yang 

lebih kompleks. Selain itu, menganalisis penyebab 

variasi yang signifikan di antara lipatan dengan 

memeriksa distribusi data di setiap lipatan akan 

memastikan pembagian data yang lebih proporsional. 

Terakhir, mengganti dataset dengan dataset yang lebih 

sesuai dengan karakteristik model dapat meningkatkan 

kinerja klasifikasi secara keseluruhan. 
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