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ABSTRAK 

 

Pemanfaatan aplikasi perbankan digital menjadi bagian penting dalam mendukung produktivitas masyarakat 

melalui layanan perbankan yang efisien dan praktis. Byond by BSI sebagai salah satu mobile banking turut 

berperan dalam memenuhi kebutuhan layanan keuangan nasabahnya. Seiring meningkatnya jumlah pengguna 

aplikasi Byond by BSI, muncul beragam opini yang belum terpetakan secara sistematis. Hal ini menciptakan 

kebutuhan akan analisis sistematis agar ulasan tersebut dapat dimanfaatkan sebagai basis evaluasi fungsionalitas 

aplikasi dan optimalisasi pengalaman pengguna. Penelitian ini bertujuan mengidentifikasi distribusi sentimen 

positif dan negatif pada ulasan pengguna aplikasi Byond by BSI serta menentukan algoritma terbaik berdasarkan 

nilai akurasi, presisi, recall, dan F1-score dalam mengklasifikasikan sentimen ulasan pengguna. Metode yang 

diterapkan untuk menentukan kategori sentimen ulasan adalah algoritma Naïve Bayes dan SVM. Hasil evaluasi 

penelitian menunjukkan bahwa algoritma SVM mampu menunjukkan kinerja lebih baik daripada Naïve Bayes 

dalam mengklasifikasikan ulasan. SVM menunjukkan kinerja terbaik pada pembagian data 90:10 dengan akurasi 

95.33%, presisi 97.12%, recall 94.94%, dan f1-score 96%. sedangkan Naïve Bayes mencapai kinerja terbaiknya 

pada pembagian data 70:30 dengan akurasi 94%, presisi 95.10%, recall 94.45%, dan f1-score 94.81%. 

 

Kata kunci :  SVM, Naïve Bayes, Analisis Sentimen, Mobile Banking, Byond by BSI 

 

1. PENDAHULUAN 

Pemanfaatan teknologi digital mendorong 

industri perbankan untuk mengadopsi aplikasi mobile 

sebagai sarana dalam memberikan layanan yang lebih 

praktis, cepat dan mudah bagi nasabah. Salah satu 

pelaku transformasi digital tersebut adalah Bank 

Syariah Indonesia (BSI) yang telah meluncurkan 

Byond by BSI, sebuah aplikasi yang mengintegrasikan 

sosial dan spritual dalam satu platform, seperti layanan 

zakat, infaq, sedekah hingga penunjuk waktu sholat 

[1]. 

Keberhasilan suatu aplikasi tidak ditentukan dari 

aspek teknologi dan fitur yang ditawarkan, tetapi juga 

oleh kemudahan dalam penggunaan serta pengalaman 

pengguna secara keseluruhan. Kesalahan kecil seperti 

aplikasi lambat, gagal log in, atau error saat transaksi 

dapat berdampak besar terhadap kepercayaan nasabah, 

khususnya pada layanan keuangan yang menuntut 

stabilitas dan keamanan tinggi. 

Beragam pengalaman terkait platform tersebut 

dituliskan pada ulasan mereka di Google Play Store 

yang berisikan keluhan, masukan, dan  pujian terhadap 

kualitas aplikasi. Namun, banyaknya ulasan tersebut 

jika dianalisis secara manual untuk mengetahui 

pandangan serta opini mengenai aplikasi akan kurang 

efektif. Untuk itu, analisis sentimen akan diterapkan 

dalam penelitian ini untuk mengidentifikasi distribusi 

sentimen pengguna, sehingga memperoleh informasi 

mengenai pengalaman pengguna dan membantu 

meningkatkan kualitas layanan aplikasi. 

Analisis sentimen merupakan kajian 

komputasional yang mengeksplorasi pandangan 

perilaku serta emosi individu terhadap isu, produk, 

layanan, dan organisasi yang diekspresikan melalui 

teks, gambar, maupun ucapan [2]. Algoritma Naïve 

Bayes dan SVM kemudian akan digunakan dalam 

proses analisis sentimen pada penelitian ini untuk 

mengklasifikasikan ulasan pengguna. Naïve Bayes 

dipilih karena kemampuannya memodelkan 

probabilitas kemuncul kata dalam dokumen secara 

sederhana namun efektif, sedangkan SVM digunakan 

karena efektif memproses data berdimensi tinggi dan 

menghasilkan batas keputusan yang optimal. 

Sebelumnya, terdapat penelitian mengenai 

analisis sentimen Byond by BSI, di mana hasilnya 

mengungkapkan bahwa SVM memberikan performa 

yang lebih optimal dibandingkan Random Forest. Hal 

ini dibuktikan dengan perolehan akurasi SVM yang 

mencapai 93.16%, mengungguli capaian Random 

Forest yang berada pada angka 90.33% [3]. 

Selanjutnya, penelitian [4] tentang analisis sentimen 

aplikasi Pluang menggunakan algoritma Naïve Bayes 

dan SVM, hasil penelitian tersebut menyatakan 

performa paling baik diperoleh SVM dengan akurasi 

sebesar 99.50%. Kemudian, penelitian [5] 

membandingkan kinerja SVM dan Naïve Bayes pada 

analisis sentimen pengguna Twitter mengenai 

ChatGPT. Hasil menunjukkan performa dari 

kombinasi SVM dan Vader unggul dengan akurasi 

sebesar 59%. Penelitian lain di Bandara Sultan 

Hasanuddin di Makassar menggunakan Naïve Bayes, 

SVM, serta Random Forest. Hasil penelitian tersebut 

menunjukkan model SVM memberikan performa 

paling baik yaitu 92.3%, sementara Naïve Bayes dan 

Random Forest masing-masing mencatat 83.7% dan 

81.9% [6]. 

Sejumlah penelitian terdahulu telah melakukan 

perbandingan algoritma Naïve Bayes dan SVM, tetapi 
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belum terdapat penelitian yang membandingkan 

performa keduanya dalam menganalisis sentimen 

ulasan aplikasi Byond bu BSI. Dengan demikian, 

penelitian ini bertujuan mengevaluasi kinerja Naïve 

Bayes dan SVM, guna menghasilkan model yang 

paling optimal dalam mengklasifikasikan ulasan 

aplikasi.  

 

2. TINJUAN PUSTAKA 

Beberapa studi menunjukkan bahwa algoritma 

pembelajaran mesin seperti Naïve Bayes dan SVM 

banyak digunakan untuk mengklasifikasikan opini 

pada data teks. Pada penelitian yang menganalisis 

ulasan aplikasi BYOND by BSI, misalnya, SVM 

dilaporkan mampu memberikan kinerja klasifikasi 

yang lebih baik dibandingkan Random Forest dengan 

tingkat akurasi yang lebih tinggi. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa SVM menghasilkan performa 

klasifikasi yang lebih baik dengan tingkat akurasi 

sebesar 93.16%, sedangkan Random Forest 

memperoleh akurasi 90.33% [3]. Temuan ini 

menunjukkan bahwa SVM mampu memisahkan kelas 

sentimen secara lebih optimal melalui pembentukan 

hyperplane pada proses klasifikasinya.  

Studi lain pada ulasan aplikasi investasi Pluang 

juga memperlihatkan performa yang sangat tinggi dari 

kedua algoritma, di mana SVM mencapai akurasi 

99.50% sementara Naïve Bayes memperoleh 99.25% 

[4]. Meskipun perbedaannya relatif kecil, hasil 

tersebut menunjukkan bahwa SVM memiliki 

kemampuan generalisasi yang baik dalam 

mengklasifikasikan ulasan pengguna pada aplikasi 

berbasis layanan keuangan. 

Penelitian lain juga mengkaji penerapan 

algoritma klasifikasi pada data ulasan dari berbagai 

platform digital. Analisis sentimen terkait ChatGPT di 

media sosial Twitter menunjukkan bahwa SVM 

memperoleh akurasi sebesar 59%, sedangkan Naïve 

Bayes hanya mencapai 47% dengan metode pelabelan 

VADER [5]. Selain itu, penelitian pada ulasan 

pengguna Bandara Sultan Hasanuddin Makassar yang 

membandingkan Naïve Bayes, SVM, dan Random 

Forest menunjukkan bahwa SVM menghasilkan nilai 

F1-score tertinggi sebesar 92.3%, dibandingkan Naïve 

Bayes sebesar 83.7% dan Random Forest sebesar 

81.9% [6]. Namun demikian, performa algoritma tidak 

selalu konsisten pada setiap penelitian. 

Pada studi yang menganalisis ulasan aplikasi 

Digitel Mobile dengan ekstraksi fitur TF-IDF, Naïve 

Bayes justru memperoleh akurasi lebih tinggi yaitu 

85.71%, sedangkan SVM menghasilkan akurasi 

sebesar 82.14% [7]. Perbedaan hasil ini menunjukkan 

bahwa kinerja algoritma klasifikasi sangat dipengaruhi 

oleh karakteristik dataset serta metode ekstraksi fitur 

yang digunakan dalam analisis sentimen. 

 

2.1. Text Mining 

Text Mining merupakan penemuan atau proses 

menggali informasi penting dari kumpulan dokumen 

teks yang bersifat kompleks dan berjumlah besar [8]. 

Dalam perkembangannya, text mining telah diterapkan 

secara luas untuk berbagai keperluan antara lain, 

peringkasan dokumen, penelusuran informasi berbasis 

teks, serta analisis sentimen [9]. 

 

2.2. Analisis Sentimen 

Analisis sentimen yaitu proses otomatis untuk 

menganalisis sejumlah besar teks non-struktural yang 

mengungkapkan pendapat, perasaan, dan sikap 

individu terhadap suatu objek, seperti produk atau 

layanan [10]. Tujuan analisis sentimen untuk 

mengidentifikasi bagaimana pendapat seseorang 

tentang suatu objek atau isu apakah bersifat positif atau 

negatif [11]. 

 

2.3. Naïve Bayes 

Naïve Bayes memanfaatkan perhitungan 

probabilitas untuk melakukan klasifikasi dengan 

mengasumsikan bahwa setiap fitur atau kata dalam 

data saling bebas dan tidak bergantung satu sama lain 

[12]. Algoritma ini menentukan peluang suatu data 

berada pada kelas tertentu berdasarkan frekuensi 

kemunculan kata-kata di dalamnya [13]. Naïve Bayes 

didefinisikan pada persamaan (1). 

 

𝑃(𝐶|𝑋) =
𝑃(𝑋|𝐶)𝑃(𝐶)

𝑃(𝑋)
 (1) 

Keterangan: 

 𝐶: label kelas yang digunakan dalam klasifikasi 

(positif atau negatif). 

 𝑋 : data ulasan yang akan diklasifikasikan. 

 𝑃(𝐶): peluang prior dari masing-masing kelas 𝐶 

 𝑃(𝑋): peluang kemunculan data 𝑋 pada seluruh 

dataset  

 𝑃(𝐶|𝑋): peluang posterior data 𝑋 berada pada 

kelas 𝐶 

 𝑃(𝑋|𝐶): peluang kemunculan 𝑋 pada kelas 𝐶 

 

2.4. Support Vector Machine 

Support Vector Machine (SVM) sebagai metode 

Machine Learning telah banyak dimanfaatkan dalam 

klasifikasi maupun regresi berkat keunggulannya 

dalam membentuk model yang memiliki tingkat 

generalisasi optimal [14][15]. Konsep dasar algoritma 

ini terletak pada pencarian hyperplane terbaik yang 

mampu memisahkan data antar kelas dengan jarak 

margin terbesar [16]. Hyperplane tersebut ditentukan 

melalui titik-titik data paling berdekatan dari setiap 

kelas, yang dikenal sebagai support vector [17].  

Secara umum, fungsi keputusan SVM dapat 

dinyatakan dengan persamaan (2): 

 
𝑓(𝑥) = 𝑤𝑇𝑥 + 𝑏 (2) 

Keterangan: 

 𝑓(𝑥): fungsi keputuusan untuk menentukan kelas 

dari data masukan. 

 𝑥:  vektor fitur mempresentasikan data yang akan 

diklasifikasikan. 
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 𝑤 : vektor bobot yang menetukan arah orientasi 

hyperplane pemisah. 

 𝑤𝑇𝑥: hasil perkalian dot antara vector bobot  dan 

vektor fitur. 

 𝑏: bias yang berfungsi mengatur posisi 

hyperplane terhadap titik nol. 

 

2.5. TF-IDF 

TF-IDF adalah teknik pembobotan fitur yang 

mengubah masukan teks menjadi representasi numerik 

sehingga algoritma pembelajaran mesin dapat 

memprosesnya [18]. Prosesnya mengintegrasikan dua 

aspek utama, yakni Term Frequency (TF) digunakan 

untuk menunjukan frekuensi kemunculan suatu istilah 

dalam sebuah data dan Inverse Document Frequncy 

(IDF) digunakan untuk mengevaluasi pentingnya 

suatu istilah pada kumpulan data [19]. Berikut rumus 

menghitung nilai TF yang ditunjukkan pada 

persamaan (3). 

 
𝑇𝐹(𝑡, 𝑑) =  𝑓(𝑡, 𝑑) (3) 

Keterangan: 

 𝑡 : kata (term) yang dievaluasi. 

 𝑑: dokumen. 

 𝑓(𝑡, 𝑑): frekuensi kemunculan kata dalam sebuah 

data. 

 

Nilai IDF dihitung menggunakan persamaan(4) 

berikut: 

 

𝐼𝐷𝐹(𝑡) = log (
𝑁 + 1

𝑑𝑓(𝑡) + 1
) + 1 (4) 

Keterangan: 

 𝑁: jumlah keseluruhan data. 

 𝑑𝑓(𝑡): jumlah data yang memuat kata 𝑡. 

 

Proses perhitungan TF-IDF dilakukan dengan 

mengombinasikan nilai TF dan IDF, yang ditunjukkan 

pada persamaan (5). 

 
𝑇𝐹𝐼𝐷𝐹(𝑡, 𝑑) = 𝑇𝐹(𝑡, 𝑑) × 𝐼𝐷𝐹(𝑡) (5) 

Keterangan: 

 𝑇𝐹(𝑡, 𝑑): frekuensi kemunculan kata 𝑡 dalam 

dokumen 𝑑 

 𝐼𝐷𝐹(𝑡): faktor pembobot berdasarkan tingkat 

kelangkaan kata 𝑡 dalam seluruh dokumen 

 

2.6. Byond by BSI 

Bank Syariah Indonesia (BSI) telah 

mengembangkan mobile banking baru yang akan 

menggantikan BSI Mobile pada November 2024 yaitu 

Byond by BSI. Aplikasi ini diluncurkan sebagai 

platform yang mendukung dan mempermudah 

nasabah dengan menyediakan layanan tidak hanya 

terbatas pada transaksi keuangan, tetapi juga 

mendukung zakat, infaq, sedekah, waqaf hingga 

konsultasi keuangan syariah [20]. 

 

3. METODE PENELITIAN 

Berikut ini alur penelitian yang dirancang secara 

terstruktur dan berurutan, sebagaimana diilustrasikan 

pada Gambar 1. 

 

 
Gambar 1. Alur penelitian 

 

3.1. Web Scraping 

Dataset dihasilkan menggunakan pendekatan 

web scraping di aplikasi Google play Store untuk 

memperoleh ulasan pengguna aplikasi Byond by BSI. 

Proses ini dilakukan dengan mengekstraksi informasi 

yang tersedia pada ulasan aplikasi secara otomatis. 

 

3.2. Prerocessing 

Tahap ini bertujuan mengoptimalkan kualitas 

data sebelum dilakukan proses analisis lanjutan. 

Prosesnya mencakup serangkaian langkah, pertama 

dengan data cleaning untuk menghilangkan karakter, 

simbol, html, dan unsur lain yang tidak diperlukan. 

Kedua case folding atau penyesuaian huruf, disini 

keseluruhan data diubah menjadi huruf kecil. Ketiga 

normalization guna mengkonversi kata informal 

menjadi bentuk formal yang benar. Keempat 

tokenization yaitu memisahkan data menjadi satuan 

kata. Kelima stopword removal bertujuan 

menyingkirkan kata umum  yang memiliki informasi 

rendah untuk penentuan sentimen. Terakhir, yaitu 

stemming untuk mengubah kata menjadi bentuk dasar 

agar data menjadi lebih terstruktur. 

 

3.3. Pelabelan 

Pelabelan dilakukan dengan dua pendekatan 

yaitu pelabelan otomatis dengan lexicon based yang 

memuat daftar kamus kata positif dan negatif. serta 

pelabelan manual oleh penulis dengan menetapkan 

label sentimen positif dan negatif berdasarkan 

Mulai 
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Stopword Removal 
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penilaian makna isi ulasan. Proses ini bertujuan untuk 

memastikan kualitas label sentimen sebelum 

digunakan dalam pengujian model. 

 

3.4. Ekstraksi Fitur TF-IDF 

TF-IDF diterapkan untuk mengonversi data 

ulasan menjadi bentuk numerik berdasarkan tingkat 

relevansi setiap kata dalam dataset. Metode ini 

menetapkan bobot lebih tinggi pada istilah yang 

muncul spesifik dalam satu dokumen namun jarang 

pada dokumen lain, guna mengekstraksi karakteristik 

teks yang lebih informatif. 

 

3.5. Klasifikasi 

Eksperimen klasifikasi dijalankan menggunakan 

model Multinomial Naïve Bayes dan SVM berbasis 

kernel linear. Untuk mengukur konsistensi performa, 

dataset didistribusikan ke dalam beberapa komposisi 

rasio pelatihan dan pengujian, yaitu perbandingan 

70:30, 80:20 serta 90:10. 

  

3.6. Evaluasi 

Evaluasi kinerja model klasifikasi dilakukan 

guna mengukur efektivitas algoritma dalam mengenali 

sentimen dari ulasan pengguna. Proses ini 

memanfaatkan metrik akurasi (6), presisi (7), recall 

(8), serta f1-score (10)  yang dihitung berdasarkan 

confusion matrix. Metrik-metrik tersebut digunakan 

untuk menilai serta membandingkan kinerja algoritma 

Naïve Bayes dan SVM pada setiap pembagian data. 

a. Akurasi berfungsi untuk menilai kemampuan 

model dalam memprediksi kelas secara tepat. 

Akurasi =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 (6) 

b. Presisi digunakan untuk menilai sejauh mana hasil 

prediksi kelas positif yang dihasilkan model 

benar, dibandingkan dengan keseluruhan data 

yang diprediksi sebagai positif. 

Presisi =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 (7) 

c. Recall, yaitu mengukur kemampuan model dalam 

mengenali kelas positif dari seluruh data yang 

seharusnya termasuk ke dalam kelas positif. 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 (8) 

d. F1-score digunakan untuk menilai kinerja model 

klasifikasi dengan menggabungkan nilai presisi 

dan recall. 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
 (9) 

 

Keterangan: 

 TP (True Positive)     : Banyaknya data berlabel 

positif yang diprediksi sesuai dengan kondisi 

sebenarnya. 

 TN (True Negative)   : Banyaknya data berlabel 

negatif yang diprediksi sesuai dengan kondisi 

sebenarnya. 

 FP (False Positive)  : Banyaknya data yang 

harusnya berlabel negatif, tetapi diprediksi 

sebagai positif.  

 FN (False Negative) : Banyaknya data yang 

harusnya berlabel positif, tetapi diprediksi 

sebagai negatif.  

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1. Pengambilan data 

Data hasil web scraping dari google play store 

diperoleh sebanyak 3000 baris ulasan, data yang 

diperoleh terdiri dari beberapa atribut yaitu identitas 

unik ulasan (Review ID), Username, Rating dari skala 

1-5, isi ulasan (Review Text) dan tanggal publikasi 

ulasan (Date). Selanjutnya data tersebut akan disimpan 

dengan format .csv untuk selanjutnya dilakukan 

preprocessing. Berikut hasil scraping data yang 

ditunjukkan pada Gambar 2. 

 

 
Gambar 2. Hasil web scraping 

 

4.2. Data Cleaning 

Pada tahap ini teks ulasan dibersihkan dengan 

menghilangkan karakter khusus, tanda baca, simbol, 

emotikon, selain itu, spasi berlebih dan format teks 

yang tidak konsisten juga diperbaiki agar data menjadi 

lebih rapi dan seragam. Hasil dari data cleaning 

ditunjukkan pada Tabel 1. 

 

Tabel 1. Hasil preprocessing data cleaning 
Sebelum Sesudah 

Aplikasinya makin bagus! 

Tampilan simpel dan 

mudah dipahami, transaksi 

juga lancar tanpa error. 

Fitur-fitur seperti top up, 

transfer, dan pembayaran 

tagihan semuanya lengkap 

banget. Semoga ke 

depannya makin stabil dan 

terus ditingkatkan 

pelayanannya. Terima 

kasih Bsi🙏 

Aplikasinya makin bagus    

Tampilan simpel dan 

mudah dipahami    

transaksi juga lancar tanpa 

error    Fitur fitur seperti 

top up    transfer    dan 

pembayaran tagihan 

semuanya lengkap banget    

Semoga ke depannya 

makin stabil dan terus 

ditingkatkan pelayanannya    

Terima kasih Bsi 

 

4.3. Case Folding 

Case folding dilakukan untuk menghindari 

perbedaan representasi kata yang disebabkan oleh 

penggunaan huruf kapital dan huruf kecil, sehingga 

seluruh data ulasan akan diubah jadi ukuran huruf 

kecil. Berikut hasil case folding yang ditunjukkan pada 

Tabel 2. 
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Tabel 2. Hasil preprocessing case folding 
Sebelum Sesudah 

Aplikasinya makin bagus    

Tampilan simpel dan 

mudah dipahami    

transaksi juga lancar tanpa 

error    Fitur fitur seperti 

top up    transfer    dan 

pembayaran tagihan 

semuanya lengkap banget    

Semoga ke depannya 

makin stabil dan terus 

ditingkatkan pelayanannya    

Terima kasih Bsi 

aplikasinya makin bagus    

tampilan simpel dan 

mudah dipahami    

transaksi juga lancar tanpa 

error    fitur fitur seperti 

top up    transfer    dan 

pembayaran tagihan 

semuanya lengkap banget    

semoga ke depannya 

makin stabil dan terus 

ditingkatkan pelayanannya    

terima kasih bsi 

 

 

4.4. Normalization 

Proses normalization dilakukan dengan 

mengubah kata-kata tidak baku, singkatan, atau bentuk 

kata informal menjadi baku sesuai kaidah bahasa. 

Hasil normalization ditunjukkan pada Tabel 3 berikut. 

 

Tabel 3. Hasil preprocessing normalization 
Sebelum Sesudah 

aplikasinya makin bagus    

tampilan simpel dan 

mudah dipahami    

transaksi juga lancar tanpa 

error    fitur fitur seperti 

top up    transfer    dan 

pembayaran tagihan 

semuanya lengkap banget    

semoga ke depannya 

makin stabil dan terus 

ditingkatkan pelayanannya    

terima kasih bsi 

aplikasinya makin bagus 

tampilan simpel dan 

mudah dipahami transaksi 

juga lancar tanpa error 

fitur fitur seperti top up 

transfer dan pembayaran 

tagihan semuanya lengkap 

sekali semoga ke 

depannya makin stabil 

dan terus ditingkatkan 

pelayanannya terima kasih 

bsi 

 

4.5. Tokenization 

Setiap kalimat dalam teks ulasan dipisahkan 

menjadi unit-unit kata berdasarkan spasi atau batas 

kata sehingga menghasilkan daftar kata yang 

merepresentasikan isi ulasan. Hasil tokenization 

ditunjukkan pada Tabel 4. 

 

Tabel 4. Hasil preprocessing tokenization 
Sebelum Sesudah 

aplikasinya makin bagus 

tampilan simpel dan 

mudah dipahami 

transaksi juga lancar 

tanpa error fitur fitur 

seperti top up transfer 

dan pembayaran tagihan 

semuanya lengkap sekali 

semoga ke depannya 

makin stabil dan terus 

ditingkatkan 

pelayanannya terima 

kasih bsi 

['aplikasinya', 'makin', 

'bagus', 'tampilan', 'simpel', 

'dan', 'mudah', 'dipahami', 

'transaksi', 'juga', 'lancar', 

'tanpa', 'error', 'fitur', 'fitur', 

'seperti', 'top', 'up', 'transfer', 

'dan', 'pembayaran', 'tagihan', 

'semuanya', 'lengkap', 

'sekali', 'semoga', 'ke', 

'depannya', 'makin', 'stabil', 

'dan', 'terus', 'ditingkatkan', 

'pelayanannya', 'terima', 

'kasih', 'bsi'] 

 

4.6. Stopword Removal 

Tahapan ini, dilakukan dengan mengeliminasi 

kata-kata fungsional yang sering muncul namun 

minim makna, seperti kata sambung dan kata depan. 

Hal ini bertujuan untuk mempertahankan istilah-istilah 

yang mengandung bobot informasi tinggi bagi proses 

klasifikasi. Hasil dari stopword removal ditunjukkan 

pada Tabel 5. 

  

Tabel 5. Hasil preprocessing stopword removal 
Sebelum Sesudah 

['aplikasinya', 'makin', 'bagus', 

'tampilan', 'simpel', 'dan', 

'mudah', 'dipahami', 

'transaksi', 'juga', 'lancar', 

'tanpa', 'error', 'fitur', 'fitur', 

'seperti', 'top', 'up', 'transfer', 

'dan', 'pembayaran', 'tagihan', 

'semuanya', 'lengkap', 'sekali', 

'semoga', 'ke', 'depannya', 

'makin', 'stabil', 'dan', 'terus', 

'ditingkatkan', 'pelayanannya', 

'terima', 'kasih', 'bsi'] 

aplikasinya bagus 

tampilan simpel 

mudah dipahami 

transaksi lancar tanpa 

error fitur fitur top up 

transfer pembayaran 

tagihan lengkap 

semoga depannya 

stabil ditingkatkan 

pelayanannya terima 

kasih bsi 

 

4.7. Stemming 

Proses stemming yaitu mengubah imbuhan kata 

(awalan, akhiran atau sisipan) menjadi kata dasar 

dengan menghilangkan imbuhan tersebut agar variasi 

kata dapat disederhanakan dalam analisis teks. Hasil 

stemming ditunjukkan pada Tabel 6 dibawah ini yang 

memperlihatkan, bagaimana kata-kata berimbuhan 

sebelumnya telah diubah menjadi bentuk dasar. 

 

Tabel 6. Hasil preprocessing stemming 
Sebelum Sesudah 

aplikasinya bagus tampilan 

simpel mudah dipahami 

transaksi lancar tanpa error 

fitur fitur top up transfer 

pembayaran tagihan lengkap 

semoga depannya stabil 

ditingkatkan pelayanannya 

terima kasih bsi 

aplikasi bagus tampil 

simpel mudah paham 

transaksi lancar tanpa 

error fitur fitur top up 

transfer bayar tagih 

lengkap moga depan 

stabil tingkat layan 

terima kasih bsi 

 

4.8. Pelabelan 

Pelabelan sentimen dalam penelitian ini diawali 

dengan pendekatan lexicon-based. Pada tahap ini, 

penentuan polaritas ditentukan dengan memetakan 

setiap kata dalam dokumen yang telah melalui proses 

stemming, kemudian mencocokkannya dengan entri 

kosakata di dalam kamus leksikon positif dan negatif. 

Mekanisme klasifikasi dilakukan melalui teknik 

pencocokan kata kunci (keyword matching) untuk 

menghitung frekuensi kemunculan sentimen pada 

setiap kalimat. Label sentimen akhir ditetapkan 

berdasarkan dominasi jumlah kata, teks dikategorikan 

sebagai positif jika frekuensi kata positif lebih unggul, 

dan sebaliknya, dikategorikan sebagai negatif jika 

frekuensi kata negatif lebih dominan. 

Setelah proses pelabelan berbasis lexicon 

dilakukan, tahap selanjutnya adalah pengecekan 

secara manual oleh penulis. Proses ini dilakukan untuk 

memastikan kesesuaian hasil pelabelan otomatis 

(lexicon-based) dengan makna dan konteks ulasan 

secara keseluruhan.  
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Gambar 3. Distribusi pelabelan sentimen 

 

Berdasarkan hasil pelabelan yang telah 

dilakukan, diperoleh distribusi sentimen sebagaimana 

ditunjukkan pada Gambar 3 mayoritas ulasan berada 

pada kategori positif dengan jumlah 1.721 ulasan, 

sementara 1.279 ulasan lainnya tergolong ke dalam 

sentimen negatif. 

 

4.9. TF-IDF 

Berdasarkan hasil perhitungan TF-IDF yang 

ditampilkan pada Gambar 4 diperoleh nilai bobot kata 

yang berada pada rentang 0,0 hingga 0,1. Rentang nilai 

tersebut menunjukkan bahwa sebagian besar kata 

memiliki tingkat kepentingan yang relatif rendah, 

sementara hanya beberapa kata tertentu yang lebih 

dominan dan berperan dalam menggambarkan 

karakteristik ulasan. 

 

 
Gambar 4. Hasil TF-IDF 

 

4.10. Klasifikasi dan Evaluasi 

Pada Tabel 7 telah disajikan hasil evaluasi kinerja 

kedua algoritma dengan tiga skema pembagian data. 

Keduanya memberikan hasil yang sama-sama sangat 

baik dalam mengklasifikasikan sentimen. Namun 

demikian, SVM menunjukkan kemampuan klasifikasi 

yang relatif lebih baik dibandingkan Naïve Bayes. 

 

Tabel 7. Hasil evaluasi 

No. 
Split 

Data 
Algortima 

Hasil 

Akurasi 

(%) 

Presisi 

(%) 

Recall 

(%) 

F1- 

Score 

(%) 

1. 70:30 

Naïve 

Bayes 
94 95.1 94.45 94.81 

SVM 94 97.18 92.35 94.72 

2. 80:20 

Naïve 

Bayes 
93.67 94.55 94.55 94.55 

SVM 93.83 96.15 93.12 94.61 

3. 90:10 

Naïve 

Bayes 
93 92.89 95.50 94.18 

SVM 95.33 97.12 94.94 96 

 

4.11. Wordcloud 

Berikut ini memperlihatkan wordcloud, yaitu 

visualisasi frekuensi kemunculan kata pada ulasan 

aplikasi dalam bentuk visual. 

 

 
Gambar 5. Wordcloud sentimen positif 

 

Berdasarkan Gambar 5, visualisasi wordcloud 

menunjukkan bahwa ulasan bernada positif 

didominasi oleh kata-kata yang berkaitan dengan 

kemudahan dan efisiensi penggunaan aplikasi. Istilah 

seperti “mudah”, “cepat”, “praktis”, dan “transfer” 

sering muncul, yang mencerminkan pengalaman 

pengguna yang merasa terbantu dalam melakukan 

aktivitas transaksi melalui aplikasi. Selain itu, 

kemunculan kata “fitur”, “aman”, dan “lengkap” 

mengindikasikan bahwa pengguna menilai aplikasi ini 

memiliki fungsionalitas yang memadai serta mampu 

memberikan rasa aman dalam penggunaannya. 

 

 
Gambar 6. Wordcloud sentimen negatif 
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Visualisasi wordcloud pada Gambar 6 

memperlihatkan bahwa ulasan dengan sentimen 

negatif banyak dipengaruhi oleh permasalahan teknis 

aplikasi. Kata-kata seperti “error”, “tidak bisa”, 

“lambat”, dan “ganggu” sering muncul, yang 

menunjukkan adanya hambatan dalam penggunaan 

layanan. Terdapat pula, kemunculan istilah seperti, 

"kendala", dan “maintenance” mengindikasikan 

bahwa sebagian pengguna masih mengalami gangguan 

terkait proses fungsionalitas serta kestabilan sistem 

aplikasi. 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Hasil evaluasi terhadap 3.000 ulasan 

menunjukkan dominasi respon positif sebanyak 1.721 

ulasan (57.37%) dibandingkan 1.279 ulasan negatif 

(42.63%), yang mengindikasikan tingkat kepuasan 

pengguna yang cukup baik terhadap aplikasi. Dalam 

proses klasifikasi, SVM menunjukkan kemampuan 

klasifikasi sentimen yang lebih baik dibandingkan 

Naïve Bayes pada seluruh variasi pembagian data. 

Performa tertinggi SVM dicapai pada proporsi 90:10 

dengan nilai akurasi mencapai 95.33%, presisi 

97.12%, recall 94.94%, dan f1-score 96%. Di sisi lain, 

Naïve Bayes memberikan hasil terbaik pada 

pembagian data 70:30 dengan tingkat akurasi 94%, 

disusul presisi 95.10%, recall 94.45%, dan f1-score 

94.81%. Untuk penelitian selanjutnya, dapat 

mengeksplorasi berbagai jenis kernel pada SVM serta 

penambahan metrik evaluasi seperti Area Under Curve 

(AUC). 
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