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Abstrak—Aplikasi GoPay merupakan aplikasi yang cukup 

populer saat ini. Hal ini ditunjukkan dengan banyaknya ulasan 

dari penggunanya yaitu sebanyak 44 ribu lebih. Ulasan ini 

memberikan informasi penting mengenai kepuasan pengguna 

terhadap layanan yang ditawarkan. Namun, dengan volume data 

ulasan yang sangat besar, pengolahan secara manual akan 

menyulitkan, sehingga dibutuhkan metode otomatis untuk 

mengkategorikan ulasan pengguna berdasarkan sentimennya. 

Penelitian ini bertujuan untuk memberikan solusi dengan 

melakukan analisis sentimen terhadap ulasan pengguna aplikasi 

GoPay. Metode SVM dan Random Forest diterapkan sebagai 

metode klasifikasi dan Chi-square dan Information Gain sebagai 

fitur seleksi. Untuk teknik evaluasi, split data dan K-Fold Cross 

Validation diimplementasikan. Data yang digunakan adalah 

ulasan pengguna pada periode Juli 2023 hingga Februari 2024 

sebanyak 1.000 data. Pada periode tersebut, aplikasi GoPay lebih 

banyak mendapatkan sentimen positif. Hasil pengujian 

memperlihatkan teknik split data menghasilkan performa yang 

lebih baik dibandingkan dengan K-Fold Cross Validation. 

Kemudian, fitur seleksi Chi-square tidak mampu meningkatkan 

performa pada model yang dibangun dengan SVM dan Random 

Forest. Sedangkan, fitur seleksi Information Gain hanya mampu 

meningkatkan performa model Random Forest. Metode SVM 

dengan kernel Sigmoid mencapai kinerja terbaik pada pengujian 

tanpa fitur seleksi. Nilai kinerja yang dicapai adalah akurasi 98%, 

presisi 98,09%, recall 98%, dan F1-score 98,01%. Sedangkan, 

metode Random Forest memiliki kinerja terbaik ketika 

dikombinasikan dengan Information Gain dengan nilai akurasi 

yang dihasilkan sebesar 97%, presisi 97,01%, recall 97%, dan F1-

score 96,99%. Kinerja terbaik dari kedua metode tersebut dicapai 

dengan teknik evaluasi split data rasio 90:10. Hasil- hasil yang 

diperoleh ini menunjukkan bahwa metode SVM memiliki 

performa yang lebih baik dibandingkan Random Forest dengan 

perbedaan akurasi sebesar 1%, presisi 1,08%, recall 1%, dan F1-

score 1,02%. 

 
Kata Kunci— GoPay, Analisis Sentimen, SVM, Random Forest,  

Chi-square, Information Gain 

I. PENDAHULUAN 

Kemajuan teknologi membawa beragam kemudahan dalam 

berbagai aspek kehidupan, termasuk akses informasi, 

pendidikan, hingga ekonomi atau keuangan. Produk kombinasi 

antara teknologi dan keuangan merupakan produk Financial 

Technology (FinTech). Salah satu bentuk FinTech yaitu 

aplikasi e-wallet atau dompet digital yang muncul di kalangan 

masyarakat [1]. 

E-wallet memadukan layanan teknologi dan keuangan 

sehingga mengganti model bisnis yang semula konvensional 

menjadi bisnis modern. Dengan menggunakan e-wallet, 

seseorang dapat lebih mudah melakukan transaksi tanpa 

memerlukan dompet fisik [2].  

Layanan e-wallet telah banyak tersedia di Indonesia, seperti 

OVO, Dana, GoPay, dan lainnya [3]. GoPay menduduki 

peringkat pertama sebagai e-wallet yang terbanyak digunakan 

di Indonesia dengan perolehan persentase sebesar 88% [4]. 

Faktor-faktor yang mempengaruhi kepuasan konsumen untuk 

menggunakan GoPay didominasi oleh kepercayaan, manfaat, 

dan kemudahan  [5]. 

Sebelumnya, GoPay merupakan salah satu fitur dalam 

aplikasi Gojek. Hingga pada tahun 2023, pihak GoTo Financial 

menciptakan sebuah inovasi baru dengan membuat GoPay 

menjadi aplikasi tersendiri [6]. Sasaran utama dari aplikasi ini 

adalah calon pengguna yang belum pernah menggunakan 

Gojek atau Tokopedia. Meskipun aplikasi GoPay telah 

diluncurkan, layanan GoPay yang saat ini masih terikat dalam 

aplikasi Gojek masih terus berjalan dan tidak digantikan.  

Aplikasi GoPay secara resmi diluncurkan melalui platform 

Google Play Store. Google Play Store memberikan fitur dimana 

pengguna dapat memberikan ulasan terhadap aplikasi yang 

diunduh. Bagi penyedia jasa, kepuasan pelanggan bergantung 

pada kualitas layanan yang diterima oleh pelanggan [7]. Dalam 

rangka mengetahui tingkat kepuasan pengguna aplikasi 

terhadap layanan yang diberikan, penting bagi perusahaan 

dalam memahami ulasan-ulasan yang ditulis oleh pengguna di 

Google Play Store. 

Hingga bulan November 2023, GoPay telah diunduh oleh 5 

juta lebih pengguna, diulas oleh 44 ribu lebih pengguna, dan 

memperoleh rating 4,3 dari 5,0. Data ulasan tersebut akan 

memberikan manfaat yang signifikan ketika dianalisis dengan 

baik. Namun, dengan jumlah data ulasan yang cukup besar, 

pengolahan secara manual akan cukup sulit dilakukan. 

Diperlukan metode yang otomatis untuk mengkategorikan 

ulasan pengguna sesuai dengan kelasnya, salah satunya yaitu 

metode analisis sentimen. 

Analisis sentimen yaitu proses otomatis untuk memahami, 

mengekstrak, dan mengolah data teks guna mengidentifikasi 

sentimen dalam sebuah kalimat [8]. Analisis ulasan pengguna 

aplikasi GoPay di Google Play Store diperlukan untuk menilai 

feedback pengguna terhadap layanan e-wallet GoPay. Analisis 

sentimen dapat dilakukan dengan menggunakan berbagai 

algoritma klasifikasi, diantaranya SVM, Naïve Bayes, Random 

Forest, Decision Tree, dan lain-lain. 

Proses klasifikasi dalam analisis sentimen sangat 

dipengaruhi oleh fitur, seperti kata-kata atau frasa. Pada 

umumnya, karakteristik sentimen teks sangatlah kompleks 

sehingga penggunaan seluruh atribut akan mengurangi kinerja 
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classifier, yang dapat memengaruhi tingkat akurasi [9]. Agar 

kinerja classifier tidak menurun, digunakan metode seleksi fitur 

untuk mengoptimalkan kinerjanya.  

Seleksi fitur berperan untuk mengurangi subset fitur yang 

tidak memiliki pengaruh yang signifikan pada kelas [10]. 

Model analisis sentimen dapat menjadi lebih efektif dan akurat 

dengan memilih fitur seleksi yang relevan. Seleksi fitur juga 

membantu mengurangi dimensi data yang kompleks, sehingga 

proses analisis menjadi lebih cepat dan efisien. Information 

Gain dan Chi-square merupakan contoh metode yang 

digunakan untuk seleksi fitur. 

Pada penelitian ini dilakukan perbandingan algoritma 

klasifikasi SVM dan Random Forest dalam mengklasifikasikan 

sentimen ulasan pengguna aplikasi GoPay di Google Play Store. 

Masing-masing algoritma klasifikasi dikombinasikan dengan 

seleksi fitur Information Gain dan Chi-square untuk dilakukan 

analisis mengenai pengaruh penggunaan seleksi fitur pada tiap 

model klasifikasi. 

II. METODE PENELITIAN 

Agar lebih mudah memahami proses pelaksanaan suatu 

penelitian, diperlukan pembuatan diagram alur penelitian. 

Diagram alur pada penelitian ini ditunjukkan pada Gbr. 1. 

 
Gbr 1. Alur Penelitian 

A. Pengumpulan Data 

Data yang dikumpulkan adalah data ulasan pada Google 

Play Store yang dituliskan oleh pengguna aplikasi GoPay. 

Pengumpulan data dilakukan dengan menggunakan teknik 

scraping. 

B. Pelabelan 

Data ulasan dikategorikan ke dalam dua label, yaitu positif 

dan negatif. Pelabelan didasarkan pada rating yang diberikan 

pengguna saat memberikan ulasan. Ulasan dengan rating 1-3 

diberikan label negatif dan ulasan dengan rating 4-5 diberikan 

label positif. Pelabelan awal dilakukan secara otomatis 

menggunakan fungsi Python, kemudian dilanjutkan validasi 

pelabelan secara manual untuk memastikan bahwa hasil 

pelabelan telah sesuai dengan isi ulasan.  

C. Data Pre-processing 

Pre-processing mengubah data tidak terstruktur menjadi 

data terstruktur untuk mempermudah pemrosesan lebih lanjut. 

Alur data pre-processing ditunjukkan pada Gbr 2. 

 
Gbr 2. Alur Data Pre-processing 

1)  Cleaning, yaitu membersihkan data dari informasi yang 

tidak relevan, seperti angka, emotikon, tanda baca, spasi 

berlebih, dan lain-lain. 

2)  Case Folding, yaitu mengubah seluruh huruf dalam teks 

menjadi huruf kecil (lowercase). 

3)  Normalisasi, yaitu memperbaiki penulisan kata yang kurang 

sesuai dan mengubah kata tidak baku menjadi kata baku. 

4)  Stopword Removal, yaitu menghilangkan kata-kata yang 

tidak memberikan nilai penting. 

5)  Tokenizing, yaitu membagi teks menjadi unit yang lebih 

kecil yang disebut ‘token’. 

6)  Stemming, yaitu menghilangkan imbuhan pada kata hasil 

tokenisasi dan diubah menjadi kata dasar. 

D. TF-IDF 

Pembobotan TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document 

Frequency) bertujuan untuk mengevaluasi seberapa penting 

suatu kata (term) dalam dokumen. Term Frequency (TF) 

mengukur seberapa sering term tertentu muncul dalam sebuah 

dokumen. Inverse Document Frequency (IDF) mengukur 

seberapa jarang sebuah term muncul di seluruh kumpulan 

dokumen.  

E. Pemodelan 

Pemodelan dilakukan menggunakan dua teknik pembagian 

data yaitu split data dan K-Fold Cross Validation. Dalam setiap 

teknik tersebut dilakukan pemodelan dengan fitur seleksi dan 

tanpa fitur seleksi. 

 
Gbr 3. Alur Pemodelan 
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1) Split Data 

Split data merupakan tahap membagi data dari hasil pre-

processing menjadi data training dan data testing ke dalam 

perbandingan tertentu [11]. Data training adalah data yang 

digunakan untuk melatih model dalam memahami 

sentimen (positif dan negatif) dalam teks. Data testing 

adalah data yang digunakan untuk menguji kinerja model 

dalam memprediksi sentimen ulasan yang belum pernah 

dilihat sebelumnya [12]. Pada penelitian ini, ditentukan 5 

rasio pembagian data yang berbeda yang ditunjukkan pada 

Tabel I. 

TABEL I 

PEMBAGIAN DATA LATIH DAN DATA UJI (SPLIT DATA) 

Rasio Data Latih Data Uji 

90 : 10 900 data 100 data 

80 : 20 800 data 200 data 

70 : 30 700 data 300 data 

60 : 40 600 data 400 data 

50 : 50 500 data 500 data 

2) K-Fold Cross Validation 

Metode K-Fold Cross Validation adalah teknik 

pengujian model yang membagi dataset menjadi k-bagian 

(fold). Konsep dari metode ini adalah membagi dataset 

menjadi k-bagian yang terdiri dari data latih dan data uji 

[13]. Di setiap bagian, urutan penggunaan data uji harus 

berbeda antara satu bagian dengan yang lainnya. Sisa data 

yang tidak digunakan untuk data uji akan digunakan 

sebagai data latih di setiap bagian. Pada penelitian ini, 

ditentukan 5 nilai k yang berbeda yang ditunjukkan pada 

Tabel II. 

TABEL II 

PEMBAGIAN DATA LATIH DAN DATA UJI (K-FOLD CROSS VALIDATION) 

k Data Latih Data Uji 

2 1 bagian 1 bagian 

4 3 bagian 1 bagian 

6 5 bagian 1 bagian 

8 7 bagian 1 bagian 

10 9 bagian 1 bagian 

3) Information Gain 

Untuk memperoleh nilai Information Gain, langkah 

pertama yang perlu dilakukan adalah dengan menghitung 

nilai entropy. Entropy dihitung untuk mengukur tingkat 

ketidakmurnian sekumpulan objek pada setiap cabang 

suatu atribut. Nilai entropy dihitung menggunakan rumus 

pada Persamaan (1) [14]. 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑐) = − ∑ 𝑝(𝑐𝑖) log 𝑝(𝑐𝑖)𝑚
𝑖=1                       (1) 

Keterangan : 

m : Jumlah nilai pada atribut target (jumlah kelas) 

𝑝(𝑐𝑖) : Probabilitas fitur ke-i 

Selanjutnya perhitungan nilai Information Gain 

dilakukan menggunakan rumus pada Persamaan (2). 

𝐼𝐺 (𝑐, 𝑡) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑐) + ∑
|𝑐𝑗|

|𝑐|
𝑛
𝑗∈𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒(𝑡) 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑐𝑗)           (2) 

Keterangan : 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑐) : Entropy fitur c (sebelum pemisahan) 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑐𝑗): Entropy fitur c untuk class t = j (setelah 

pemisahan) 

𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒(𝑡) : Himpunan nilai yang mungkin untuk class t 

n : Jumlah nilai-nilai yang mungkin untuk class t 

|𝑐𝑗| : Jumlah sampel class dengan nilai = j 

|𝑐| : Jumlah sampel untuk seluruh class 

4) Chi-square 

Fungsi Chi-square dalam fitur seleksi digunakan untuk 

menguji estimasi dan independensi dengan tujuan 

menghitung ketergantungan kelas pada fitur [15]. Chi-

square terdiri dari 3 pengujian, yakni observe frequency, 

expected frequency, dan test statistic [16]. 

𝐸𝑖𝑗 =
𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑏𝑎𝑟𝑖𝑠 𝑖 × 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑘𝑜𝑙𝑜𝑚 𝑗

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑎𝑡𝑎
                       (3) 

𝑥2 = ∑
(𝑂−𝐸)2

𝐸
              (4) 

Keterangan : 

𝑥2 : Nilai Chi-square 

O : Frekuensi yang diamati (Observed Frequency) 

E : Frekuensi yang diharapkan (Expected Frequency) 

5) Support Vector Machine 

SVM menggunakan hyperplane untuk 

mengklasifikasikan data [17]. Klasifikasi dilakukan 

dengan mencari hyperplane atau kernel maksimal yang 

memisahkan dua buah kelas. Pada penelitian ini, 

pemodelan dengan metode SVM diimplementasikan 

menggunakan 4 kernel, yaitu Linear, RBF (Radial Basis 

Function), Sigmoid, dan Polynomial. 

a. Linear 

𝐾 (𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = 𝑥𝑖
𝑇𝑥𝑗                       (5) 

b. Polynomial 

𝐾 (𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = (𝛾 𝑥𝑖
𝑇𝑥𝑗 + 𝑟)

𝑝
,   𝛾 > 0                     (6) 

c. Radial Basis Function (RBF) 

𝐾 (𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = exp (−𝛾 ‖𝑥𝑖 − 𝑥𝑗‖
2

) ,   𝛾 > 0                (7) 

d. Sigmoid 

𝐾 (𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = tanh(𝛾 𝑥𝑖
𝑇𝑥𝑗 + 𝑟)            (8) 

Keterangan :  

𝑥𝑖 : Data latih 

𝑥𝑗 : Data uji 

𝑝 : Derajat polynomial 

𝛾 : Scalling parameter dari jarak Euclidean  

𝑟 : Nilai konstanta 

6) Random Forest 

Pada konsep klasifikasinya, Random Forest 

menggabungkan beberapa pohon keputusan (Decision 

Tree), dimana masing-masing tree diberikan data secara 

acak dari sebagian data latih [18]. Pada penelitian ini, 

pemodelan dengan Random Forest diimplementasikan 

menggunakan 4 n_estimators berbeda, yaitu 100, 300, 500, 

dan 1.000. 

Dengan input yang terdiri dari : 

D = Dataset yang terdiri dari d baris 

k = Angka dari jumlah tree 
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Pembentukan Random Forest dimulai dengan membuat 

sampel data 𝐷𝑖  dari dataset D sebanyak d baris dengan 

melakukan pengembalian, lalu menggunakan sampel data 

𝐷𝑖  untuk membangun k-tree secara iteratif. Setiap tree 

dibangun menggunakan metode CART (Classification and 

Regression Trees), yang menentukan node berdasarkan 

Information Gain setelah menghitung entropy. Selain itu, 

gini index juga dihitung untuk setiap tree. Perhitungan gini 

index didefinisikan pada Persamaan (9). 

𝐺𝑖𝑛𝑖 (𝐴)  =  1 − ∑ (𝑝𝑖)2𝑛
𝑖=1              (9) 

Keterangan : 

i : Kelas atribut 

n : Jumlah kelas variabel Y 

𝑝𝑖: Proporsi jumlah kelas dalam atribut i terhadap jumlah 

kelas n dalam atribut 

Setelah semua tree dibangun, data uji digunakan untuk 

memprediksi keluaran klasifikasi berdasarkan aturan dari 

setiap tree. Hasil prediksi kemudian dikumpulkan dan 

target prediksi akhir ditentukan berdasarkan jumlah suara 

(vote) terbanyak dari seluruh tree dalam Random Forest. 

F. Evaluasi 

Tahap evaluasi bertujuan untuk mengetahui seberapa baik 

performa algoritma klasifikasi yang digunakan dalam 

penelitian. Algoritma SVM dan Random Forest dievaluasi 

melalui pengujian Classification Report dan Confusion Matrix. 

Model Confusion Matrix ditunjukkan pada Tabel III [19]. 

TABEL III 

MODEL CONFUSION MATRIX 

Klasifikasi Aktual Positif Aktual Negatif 

Prediksi Positif TP FP 

Prediksi Negatif FN TN 

True Positive (TP) yaitu banyaknya data positif yang 

diprediksi benar oleh model; True Negative (TN) yaitu 

banyaknya data negatif yang diprediksi benar oleh model; 

False Positive (FP) yaitu banyaknya data positif yang 

diprediksi salah oleh model; False Negative (FN) yaitu 

banyaknya data negatif yang diprediksi salah oleh model. 

Dengan menggunakan informasi dari confusion matrix, 

selanjutnya dapat dihitung berbagai metrik kinerja 

(performance matrix) model, diantaranya : 

1) Akurasi, untuk mengukur seberapa tepat model dalam 

mengklasifikasikan data dengan benar [19]. 

2) Presisi, untuk mengukur seberapa akurat model dalam 

memprediksi antara data yang diminta dengan hasil 

prediksi dari model [19]. 

3) Recall, untuk mengukur seberapa baik bagi model dalam 

menemukan kembali semua instance dari kelas tertentu 

dalam dataset [19]. 

4) F1-Score, untuk mengukur rata-rata presisi dan recall yang 

dibobotkan, menghasilkan metrik tunggal yang mengukur 

keseimbangan antara keduanya [19]. 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Pengumpulan Data 

Data yang digunakan yaitu ulasan pengguna aplikasi GoPay 

pada Google Play Store periode Juli 2023 sampai Februari 2024 

sejumlah 1.000 data. Ulasan yang dikumpulkan adalah ulasan 

dengan bahasa Indonesia, berasal dari negara Indonesia, serta 

memiliki hubungan yang relevan dengan aplikasi. Hasil proses 

scraping data untuk masing-masing skor ulasan ditunjukkan 

pada Gbr 4. 

 
Gbr 4. Hasil Proses Scraping Data 

B. Pelabelan 

Pelabelan otomatis dengan Python dilakukan dengan 

ketentuan jika skor ulasan lebih besar dari 3, maka data diberi 

label ‘Positif’, sedangkan jika tidak, maka diberi label ‘Negatif’. 

Kemudian dilanjutkan validasi pelabelan secara manual untuk 

memastikan bahwa hasil pelabelan telah sesuai dengan isi 

ulasan. Hasil proses pelabelan ditunjukkan pada Gbr 5.  

 
Gbr 5. Hasil Pelabelan 

C. Data Pre-processing 

Data yang telah memiliki label selanjutnya dilakukan pre-

processing untuk menghapus noise di dalam data. Hasil dari 

proses data pre-processing ditunjukkan pada Tabel IV. 

TABEL IV 

HASIL DATA PRE-PROCESSING 

Data Awal 

Mudah di gunakan ,tapi Harus di tingkatkan lagi keamanannya, jangsn 

sampai bisa di bibol orang yg tidak bertanggubg jawab 

Cleaning 

Mudah di gunakan tapi Harus di tingkatkan lagi 
keamanannya jangsn sampai bisa di bibol orang yg 

tidak bertanggubg jawab 

Case Folding 

mudah di gunakan tapi harus di tingkatkan lagi 

keamanannya jangsn sampai bisa di bibol orang yg 

tidak bertanggubg jawab 
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Normalisasi 

mudah di gunakan tapi harus di tingkatkan lagi 

keamanannya jangan sampai bisa di bobol orang 

yang tidak bertanggung jawab 

Stopwords Removal 
mudah tingkatkan keamanannya bobol orang 

bertanggung 

Tokenizing 
['mudah', 'tingkatkan', 'keamanannya', 'bobol', 

'orang', 'bertanggung'] 

Stemming 
['mudah', 'tingkat', 'aman', 'bobol', 'orang', 

'tanggung'] 

Hasil Akhir 

mudah tingkat aman bobol orang tanggung 

Setelah melalui seluruh tahap pre-processing, didapatkan 

jumlah total fitur di dalam dataset yaitu sebanyak 15.859 fitur. 

Jumlah fitur paling banyak yang terkandung dalam satu data 

adalah sebanyak 46 fitur, sedangkan yang paling sedikit adalah 

5 fitur. Data yang mengandung 13 fitur memiliki frekuensi 

paling banyak di dalam dataset, yaitu sebanyak 93 data. Grafik 

distribusi jumlah fitur dalam dataset ditunjukkan pada Gbr 6. 

 
Gbr 6. Grafik Distribusi Jumlah Fitur dalam Dataset 

D. TF-IDF 

Pembobotan TF-IDF dilakukan dengan mengimpor modul 

TfidfVectorizer dalam scikit-learn. Hasil proses TF-IDF 

ditunjukkan pada Gbr 7. 

 
Gbr 7. Hasil Pembobotan TF-IDF 

E. Hasil Pengujian Metode SVM 

1) SVM Tanpa Fitur Seleksi 

Hasil pengujian metode SVM tanpa fitur seleksi 

dengan kernel Linear, RBF, Sigmoid, dan Polynomial 

untuk 5 skenario pengujian split data dan K-Fold Cross 

Validation ditunjukkan pada Tabel V.

TABEL V 

HASIL PENGUJIAN METODE SVM TANPA FITUR SELEKSI 

Split Data K-Fold Cross Validation 

Rasio Akurasi Presisi Recall F1-Score Nilai k Akurasi Presisi Recall F1-Score 

Kernel Linear 

90 : 10 96,00% 96,10% 96,00% 96,01% 2 89,90% 89,91% 89,90% 89,91% 

80 : 20 94,50% 94,58% 94,50% 94,52% 4 90,30% 90,38% 90,30% 90,31% 

70 : 30 92,33% 92,35% 92,33% 92,34% 6 90,89% 91,05% 90,89% 90,91% 

60 : 40 90,75% 90,74% 90,75% 90,73% 8 91,10% 91,26% 91,10% 91,11% 

50 : 50 90,20% 90,19% 90,20% 90,19% 10 91,50% 91,75% 91,50% 91,52% 

Kernel RBF 

90 : 10 96,00% 96,10% 96,00% 96,01% 2 91,20% 91,28% 91,20% 91,22% 

80 : 20 94,50% 94,98% 94,50% 94,54% 4 91,40% 91,52% 91,40% 91,42% 

70 : 30 92,67% 92,79% 92,67% 92,69% 6 91,20% 91,35% 91,20% 91,21% 

60 : 40 91,50% 91,55% 91,50% 91,51% 8 91,30% 91,50% 91,30% 91,32% 

50 : 50 92,00% 92,09% 92,00% 92,02% 10 91,80% 92,09% 91,80% 91,83% 

Kernel Sigmoid 

90 : 10 98,00% 98,09% 98,00% 98,01% 2 89,90% 89,92% 89,90% 89,91% 

80 : 20 95,00% 95,23% 95,00% 95,03% 4 90,80% 90,89% 90,80% 90,82% 

70 : 30 92,33% 92,35% 92,33% 92,34% 6 90,89% 91,10% 90,89% 90,91% 

60 : 40 91,50% 91,50% 91,50% 91,50% 8 91,00% 91,21% 91,00% 91,01% 

50 : 50 89,80% 89,79% 89,80% 89,80% 10 91,40% 91,64% 91,40% 91,42% 

Kernel Polynomial 

90 : 10 88,00% 88,34% 88,00% 87,83% 2 87,10% 87,68% 87,10% 86,85% 

80 : 20 91,00% 91,15% 91,00% 91,04% 4 89,50% 89,70% 89,50% 89,41% 

70 : 30 90,00% 90,01% 90,00% 89,94% 6 90,20% 90,33% 90,20% 90,14% 

60 : 40 87,25% 87,78% 87,25% 87,02% 8 89,10% 89,26% 89,10% 89,02% 

50 : 50 86,80% 87,76% 86,80% 86,46% 10 89,50% 89,92% 89,50% 89,43% 
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Berdasarkan hasil pada Tabel V, ditunjukkan bahwa 

pengujian SVM tanpa fitur seleksi dengan split data 

memiliki performa terbaik pada rasio 90:10 dengan kernel 

Sigmoid. Nilai akurasi yang dihasilkan sebesar 98%, presisi 

98,09%, recall 98%, dan F1-score 98,01%. Sedangkan, 

pengujian dengan K-Fold Cross Validation memiliki 

performa terbaik pada k = 10 dengan kernel RBF. Nilai 

akurasi yang dihasilkan sebesar 91,80%, presisi 92,09%, 

recall 91,80%, dan F1-score 91,83%. 

2) Kombinasi Chi-square dan SVM 

Hasil pengujian kombinasi Chi-square dan SVM dengan 

kernel Linear, RBF, Sigmoid, dan Polynomial untuk 5 

skenario pengujian menggunakan teknik split data dan K-

Fold Cross Validation ditunjukkan pada Tabel VI.

TABEL VI 

HASIL PENGUJIAN KOMBINASI CHI-SQUARE DAN SVM 

Split Data K-Fold Cross Validation 

Rasio Akurasi Presisi Recall F1-Score Nilai k Akurasi Presisi Recall F1-Score 

Kernel Linear 

90 : 10 96,00% 96,10% 96,00% 96,01% 2 91,40% 91,45% 91,40% 91,41% 

80 : 20 91,50% 92,01% 91,50% 91,57% 4 90,70% 90,81% 90,70% 90,72% 

70 : 30 91,33% 91,41% 91,33% 91,35% 6 90,70% 90,89% 90,70% 90,72% 

60 : 40 92,00% 92,02% 92,00% 92,01% 8 90,90% 91,08% 90,90% 90,92% 

50 : 50 93,20% 93,19% 93,20% 93,20% 10 90,90% 91,16% 90,90% 90,92% 

Kernel RBF 

90 : 10 94,00% 94,00% 94,00% 94,00% 2 89,60% 89,66% 89,60% 89,62% 

80 : 20 91,00% 91,43% 91,00% 91,07% 4 90,60% 90,75% 90,60% 90,63% 

70 : 30 91,33% 91,41% 91,33% 91,35% 6 90,09% 90,37% 90,09% 90,13% 

60 : 40 90,25% 90,28% 90,25% 90,26% 8 90,40% 90,58% 90,40% 90,42% 

50 : 50 90,60% 90,63% 90,60% 90,61% 10 90,20% 90,58% 90,20% 90,23% 

Kernel Sigmoid 

90 : 10 96,00% 96,10% 96,00% 96,01% 2 90,90% 90,99% 90,90% 90,92% 

80 : 20 92,00% 92,60% 92,00% 92,07% 4 90,40% 90,46% 90,40% 90,42% 

70 : 30 92,33% 92,43% 92,33% 92,36% 6 91,10% 91,33% 91,10% 91,12% 

60 : 40 90,50% 90,49% 90,50% 90,49% 8 90,80% 91,02% 90,80% 90,82% 

50 : 50 92,20% 92,19% 92,20% 92,19% 10 91,40% 91,77% 91,40% 91,43% 

Kernel Polynomial 

90 : 10 84,00% 86,42% 84,00% 83,26% 2 76,30% 80,33% 76,30% 74,18% 

80 : 20 84,50% 85,22% 84,50% 83,99% 4 80,00% 82,32% 80,00% 78,89% 

70 : 30 82,33% 84,23% 82,33% 81,44% 6 81,40% 83,32% 81,40% 80,47% 

60 : 40 78,75% 82,30% 78,75% 77,22% 8 82,30% 84,29% 82,30% 81,44% 

50 : 50 76,00% 80,56% 76,00% 73,74% 10 82,90% 84,75% 82,90% 82,15% 

Berdasarkan hasil pada Tabel VI, ditunjukkan bahwa 

pengujian kombinasi Chi-square dan SVM dengan split 

data memiliki performa terbaik pada rasio 90:10 dengan 

kernel Linear dan Sigmoid. Nilai akurasi yang dihasilkan 

sebesar 96%, presisi 96,10%, recall 96%, dan F1-score 

96,01%. Sedangkan, pengujian dengan K-Fold Cross 

Validation memiliki performa terbaik pada k = 10 dengan 

kernel Sigmoid. Nilai akurasi yang dihasilkan sebesar 

91,40%, presisi 91,77%, recall 91,40%, dan F1-score 

91,43%. 

3) Kombinasi Information Gain dan SVM 

Hasil pengujian kombinasi Information Gain dan SVM 

dengan kernel Linear, RBF, Sigmoid, dan Polynomial untuk 

5 skenario pengujian menggunakan teknik split data dan K-

Fold Cross Validation ditunjukkan pada Tabel VII.

TABEL VII 

HASIL PENGUJIAN KOMBINASI INFORMATION GAIN DAN SVM 

Split Data K-Fold Cross Validation 

Rasio Akurasi Presisi Recall F1-Score Nilai k Akurasi Presisi Recall F1-Score 

Kernel Linear 

90 : 10 96,00% 96,05% 96,00% 95,99% 2 90,20% 90,28% 90,20% 90,22% 

80 : 20 91,50% 91,52% 91,50% 91,51% 4 89,90% 89,97% 89,90% 89,92% 

70 : 30 90,67% 90,70% 90,67% 90,68% 6 90,50% 90,78% 90,50% 90,51% 

60 : 40 90,25% 90,32% 90,25% 90,27% 8 90,60% 90,76% 90,60% 90,61% 

50 : 50 91,00% 91,11% 91,00% 91,02% 10 91,20% 91,47% 91,20% 91,21% 

Kernel RBF 

90 : 10 95,00% 95,03% 95,00% 95,01% 2 90,80% 90,87% 90,80% 90,82% 

80 : 20 92,00% 92,26% 92,00% 92,05% 4 91,00% 91,10% 91,00% 91,02% 

70 : 30 91,00% 91,05% 91,00% 91,02% 6 91,40% 91,63% 91,40% 91,42% 

60 : 40 90,00% 90,02% 90,00% 90,01% 8 90,80% 90,98% 90,80% 90,82% 

50 : 50 91,40% 91,51% 91,40% 91,42% 10 90,80% 90,98% 90,80% 90,82% 

Kernel Sigmoid 

90 : 10 95,00% 95,03% 95,00% 95,01% 2 90,40% 90,55% 90,40% 90,43% 
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80 : 20 91,00% 91,15% 91,00% 91,04% 4 89,50% 89,54% 89,50% 89,51% 

70 : 30 90,00% 90,08% 90,00% 90,02% 6 89,90% 90,18% 89,90% 89,90% 

60 : 40 90,00% 90,02% 90,00% 90,01% 8 90,00% 90,25% 90,00% 90,01% 

50 : 50 90,60% 90,79% 90,60% 90,64% 10 90,50% 90,73% 90,50% 90,52% 

Kernel Polynomial 

90 : 10 87,00% 87,17% 87,00% 86,86% 2 86,30% 86,96% 86,30% 86,00% 

80 : 20 88,50% 88,61% 88,50% 88,54% 4 87,60% 87,91% 87,60% 87,43% 

70 : 30 90,00% 89,99% 90,00% 89,96% 6 87,70% 87,97% 87,70% 87,58% 

60 : 40 86,75% 87,16% 86,75% 86,53% 8 87,90% 87,98% 87,90% 87,80% 

50 : 50 85,80% 86,96% 85,80% 85,38% 10 88,30% 88,72% 88,30% 88,18% 

Berdasarkan hasil pada Tabel VII, ditunjukkan bahwa 

pengujian kombinasi Information Gain dan SVM dengan 

split data memiliki performa terbaik pada rasio 90:10 

dengan kernel Linear. Nilai akurasi yang dihasilkan sebesar 

96%, presisi 96,05%, recall 96%, dan F1-score 95,99%. 

Sedangkan, pengujian dengan K-Fold Cross Validation 

memiliki performa terbaik pada k = 6 dengan kernel RBF. 

Nilai akurasi yang dihasilkan sebesar 91,40%, presisi 

91,63%, recall 91,40%, dan F1-score 91,42%. 

Dari seluruh pengujian yang telah dilakukan, model 

SVM tanpa fitur seleksi memiliki performa yang paling baik 

di antara pengujian lainnya. Hasil pengujian terbaik dari 

metode SVM ditunjukkan melalui grafik pada Gbr 8. 

 
Gbr 8. Grafik Hasil Pengujian Terbaik Metode SVM 

F. Hasil Pengujian Metode Random Forest 

1) Random Forest Tanpa Fitur Seleksi 

Hasil pengujian metode Random Forest tanpa fitur 

seleksi dengan 100, 300, 500, dan 1000 n_estimators 

untuk 5 skenario pengujian split data dan K-Fold Cross 

Validation ditunjukkan pada Tabel VIII.

TABEL VIII 

HASIL PENGUJIAN METODE RANDOM FOREST TANPA FITUR SELEKSI 

Split Data K-Fold Cross Validation 

Rasio Akurasi Presisi Recall F1-Score Nilai k Akurasi Presisi Recall F1-Score 

100 n_estimators 

90 : 10 96,00% 96,05% 96,00% 95,99% 2 89,80% 89,82% 89,80% 89,77% 

80 : 20 90,00% 90,06% 90,00% 90,02% 4 90,10% 90,12% 90,10% 90,10% 

70 : 30 92,33% 92,33% 92,33% 92,33% 6 91,40% 91,52% 91,40% 91,39% 

60 : 40 92,00% 92,02% 92,00% 91,97% 8 90,40% 90,48% 90,40% 90,40% 

50 : 50 92,00% 92,01% 92,00% 91,97% 10 91,20% 91,38% 91,20% 91,20% 

300 n_estimators 

90 : 10 95,00% 95,00% 95,00% 94,99% 2 90,60% 90,64% 90,60% 90,58% 

80 : 20 92,00% 92,00% 92,00% 92,00% 4 90,90% 90,91% 90,90% 90,88% 

70 : 30 92,33% 92,32% 92,33% 92,32% 6 91,50% 91,61% 91,50% 91,49% 

60 : 40 91,75% 91,80% 91,75% 91,70% 8 90,90% 91,00% 90,90% 90,90% 

50 : 50 91,80% 91,87% 91,80% 91,75% 10 91,10% 91,29% 91,10% 91,09% 

500 n_estimators 

90 : 10 95,00% 95,00% 95,00% 94,99% 2 91,10% 91,13% 91,10% 91,07% 

80 : 20 92,50% 92,52% 92,50% 92,51% 4 90,70% 90,71% 90,70% 90,70% 

70 : 30 92,67% 92,66% 92,67% 92,65% 6 91,30% 91,41% 91,30% 91,29% 

60 : 40 91,75% 91,80% 91,75% 91,70% 8 91,00% 91,10% 91,00% 91,00% 

50 : 50 91,60% 91,68% 91,60% 91,54% 10 90,90% 91,11% 90,90% 90,89% 

1000 n_estimators 

90 : 10 95,00% 95,00% 95,00% 94,99% 2 91,00% 91,03% 91,00% 90,98% 

80 : 20 92,00% 92,00% 92,00% 92,00% 4 90,70% 90,72% 90,70% 90,69% 

70 : 30 92,67% 92,66% 92,67% 92,65% 6 91,10% 91,20% 91,10% 91,09% 

60 : 40 91,50% 91,57% 91,50% 91,45% 8 90,90% 91,01% 90,90% 90,89% 

50 : 50 91,20% 91,28% 91,20% 91,14% 10 91,00% 91,22% 91,00% 90,99% 

Berdasarkan hasil pada Tabel VIII, ditunjukkan bahwa 

pengujian Random Forest tanpa fitur seleksi dengan split 

data memiliki performa terbaik pada rasio 90:10 dengan 100 

n_estimators. Nilai akurasi yang dihasilkan sebesar 96%, 
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presisi 96,05%, recall 96%, dan F1-score 95,99%. 

Sedangkan, pengujian dengan K-Fold Cross Validation 

memiliki performa terbaik pada k = 6 dengan 300 

n_estimators. Nilai akurasi yang dihasilkan sebesar 91,50%, 

presisi 91,61%, recall 91,50%, dan F1-score 91,49%. 

 

 

2) Kombinasi Chi-square dan Random Forest 

Hasil pengujian kombinasi Chi-square dan Random 

Forest dengan 100, 300, 500, dan 1000 n_estimators untuk 

5 skenario pengujian menggunakan teknik split data dan K-

Fold Cross Validation ditunjukkan pada Tabel IX.

TABEL IX 

HASIL PENGUJIAN KOMBINASI CHI-SQUARE DAN RANDOM FOREST 

Split Data K-Fold Cross Validation 

Rasio Akurasi Presisi Recall F1-Score Nilai k Akurasi Presisi Recall F1-Score 

100 n_estimators 

90 : 10 93,00% 93,09% 93,00% 92,96% 2 89,50% 89,55% 89,50% 89,43% 

80 : 20 90,50% 90,48% 90,50% 90,49% 4 89,00% 88,98% 89,00% 88,97% 

70 : 30 90,67% 90,66% 90,67% 90,62% 6 89,60% 89,73% 89,60% 89,55% 

60 : 40 89,75% 89,81% 89,75% 89,68% 8 89,70% 89,81% 89,70% 89,65% 

50 : 50 89,80% 90,04% 89,80% 89,68% 10 89,80% 90,10% 89,80% 89,73% 

300 n_estimators 

90 : 10 95,00% 95,00% 95,00% 94,99% 2 88,70% 88,81% 88,70% 88,61% 

80 : 20 91,00% 91,00% 91,00% 91,00% 4 89,60% 89,60% 89,60% 89,56% 

70 : 30 90,33% 90,33% 90,33% 90,28% 6 89,90% 90,02% 89,90% 89,87% 

60 : 40 90,25% 90,28% 90,25% 90,20% 8 89,40% 89,51% 89,40% 89,35% 

50 : 50 89,60% 89,81% 89,60% 89,49% 10 89,80% 90,05% 89,80% 89,76% 

500 n_estimators 

90 : 10 95,00% 95,00% 95,00% 94,99% 2 88,80% 88,94% 88,80% 88,70% 

80 : 20 91,50% 91,48% 91,50% 91,49% 4 89,90% 89,90% 89,90% 89,87% 

70 : 30 91,00% 90,99% 91,00% 90,97% 6 89,60% 89,74% 89,60% 89,55% 

60 : 40 89,75% 89,85% 89,75% 89,67% 8 90,00% 90,16% 90,00% 89,95% 

50 : 50 89,60% 89,87% 89,60% 89,47% 10 89,80% 90,07% 89,80% 89,75% 

1000 n_estimators 

90 : 10 94,00% 94,03% 94,00% 93,98% 2 88,80% 88,93% 88,80% 88,71% 

80 : 20 91,00% 91,00% 91,00% 91,00% 4 89,70% 89,70% 89,70% 89,67% 

70 : 30 90,00% 90,01% 90,00% 89,94% 6 89,50% 89,63% 89,50% 89,45% 

60 : 40 89,75% 89,85% 89,75% 89,67% 8 89,90% 90,00% 89,90% 89,85% 

50 : 50 89,80% 90,04% 89,80% 89,68% 10 89,80% 90,03% 89,80% 89,75% 

Berdasarkan hasil pada Tabel IX, ditunjukkan bahwa 

pengujian kombinasi Chi-square dan Random Forest 

dengan split data memiliki performa terbaik pada rasio 

90:10 dengan 300 dan 500 n_estimators. Nilai akurasi yang 

dihasilkan sebesar 95%, presisi 95%, recall 95%, dan F1-

score 94,99%. Sedangkan, pengujian dengan K-Fold Cross 

Validation memiliki performa terbaik pada k = 8 dengan 

500 n_estimators. Nilai akurasi yang dihasilkan sebesar 

90%, presisi 90,16%, recall 90%, dan F1-score 89,95%. 

3) Kombinasi Information Gain dan Random Forest 

Hasil pengujian kombinasi Information Gain dan 

Random Forest dengan 100, 300, 500, dan 1000 

n_estimators untuk 5 skenario pengujian menggunakan 

teknik split data dan K-Fold Cross Validation ditunjukkan 

pada Tabel X.

TABEL X 

HASIL PENGUJIAN KOMBINASI INFORMATION GAIN DAN RANDOM FOREST 

Split Data K-Fold Cross Validation 

Rasio Akurasi Presisi Recall F1-Score Nilai k Akurasi Presisi Recall F1-Score 

100 n_estimators 

90 : 10 97,00% 97,01% 97,00% 96,99% 2 89,50% 89,56% 89,50% 89,44% 

80 : 20 92,50% 92,49% 92,50% 92,49% 4 90,20% 90,21% 90,20% 90,18% 

70 : 30 91,33% 91,41% 91,33% 91,26% 6 90,00% 90,09% 90,00% 89,97% 

60 : 40 89,50% 89,58% 89,50% 89,42% 8 90,20% 90,39% 90,20% 90,15% 

50 : 50 90,60% 90,72% 90,60% 90,52% 10 90,40% 90,61% 90,40% 90,38% 

300 n_estimators 

90 : 10 95,00% 95,00% 95,00% 94,99% 2 89,90% 89,96% 89,90% 89,85% 

80 : 20 92,00% 91,98% 92,00% 91,98% 4 90,40% 90,42% 90,40% 90,39% 

70 : 30 91,67% 91,72% 91,67% 91,61% 6 89,70% 89,84% 89,70% 89,66% 

60 : 40 90,75% 90,76% 90,75% 90,71% 8 89,90% 90,05% 89,90% 89,86% 

50 : 50 91,20% 91,31% 91,20% 91,13% 10 90,30% 90,53% 90,30% 90,28% 

500 n_estimators 
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90 : 10 95,00% 95,00% 95,00% 94,99% 2 89,90% 89,93% 89,90% 89,86% 

80 : 20 91,50% 91,48% 91,50% 91,49% 4 90,40% 90,42% 90,40% 90,39% 

70 : 30 91,00% 91,05% 91,00% 90,94% 6 90,20% 90,30% 90,20% 90,17% 

60 : 40 90,25% 90,28% 90,25% 90,20%   8 89,90% 90,02% 89,90% 89,86% 

50 : 50 91,00% 91,13% 91,00% 90,93% 10 90,40% 90,60% 90,40% 90,38% 

1000 n_estimators 

90 : 10 95,00% 95,00% 95,00% 94,99% 2 89,80% 89,84% 89,80% 89,75% 

80 : 20 92,50% 92,53% 92,50% 92,45% 4 90,50% 90,52% 90,50% 90,49% 

70 : 30 91,67% 91,72% 91,67% 91,61% 6 90,30% 90,47% 90,30% 90,27% 

60 : 40 89,75% 89,81% 89,75% 89,68% 8 89,80% 89,93% 89,80% 89,76% 

50 : 50 90,40% 90,50% 90,40% 90,33% 10 90,20% 90,44% 90,20% 90,17% 

Berdasarkan hasil pada Tabel X, ditunjukkan bahwa 

pengujian kombinasi Information Gain dan Random Forest 

dengan split data memiliki performa terbaik pada rasio 

90:10 dengan 100 n_estimators. Nilai akurasi yang 

dihasilkan sebesar 97%, presisi 97,01%, recall 97%, dan F1-

score 96,99%. Sedangkan, pengujian dengan K-Fold Cross 

Validation memiliki performa terbaik pada k = 4 dengan 

1000 n_estimators. Nilai akurasi yang dihasilkan sebesar 

90,50%, presisi 90,52%, recall 90,50%, dan F1-score 

90,49%. 

Dari seluruh pengujian yang telah dilakukan, model 

kombinasi Information Gain dan Random Forest memiliki 

performa yang paling baik di antara pengujian lainnya. 

Hasil pengujian terbaik dari metode Random Forest 

ditunjukkan melalui grafik pada Gbr 9. 

 
Gbr 9. Grafik Hasil Pengujian Terbaik Metode SVM 

G. Hasil Perbandingan Metode SVM dan Random Forest 

Perbandingan hasil pengujian bertujuan untuk mengetahui 

metode yang memiliki performa lebih baik antara SVM dan 

Random Forest. Tabel XI menampilkan hasil perbandingan 

dari kedua metode tersebut. 

TABEL XI 

PERBANDINGAN HASIL PENGUJIAN METODE SVM DAN RANDOM FOREST 

Algoritma Akurasi Presisi Recall F1-Score 

SVM 

(Split Data) 
98,00% 98,09% 98,00% 98,01% 

Kombinasi 
IG dan RF 

(Split Data) 

97,00% 97,01% 97,00% 96,99% 

Berdasarkan perbandingan hasil pada Tabel XI, split data 

menghasilkan performa yang lebih baik dibandingkan dengan 

K-Fold Cross Validation. Metode SVM memiliki performa 

terbaik pada pengujian tanpa fitur seleksi, yaitu dengan nilai 

akurasi sebesar 98%, presisi 98,09%, recall 98%, dan F1-score 

98,01%. Sedangkan, metode Random Forest memiliki 

performa terbaik dengan kombinasi fitur seleksi Information 

Gain. Nilai akurasi yang dihasilkan sebesar 97%, presisi 

97,01%, recall 97%, dan F1-Score 96,99%. Perbandingan dari 

kedua performa terbaik tersebut direpresentasikan dalam 

bentuk grafik seperti pada Gbr 10. 

 
Gbr 10. Grafik Perbandingan Hasil Metode SVM dan Random Forest 

H. Evaluasi 

Berikut ini pada Gbr 11 ditampilkan classification report 

untuk model dengan performa terbaik yaitu kernel Sigmoid dari 

pengujian SVM tanpa fitur seleksi dengan split data rasio 90:10. 

 
Gbr 11. Hasil Classification Report 

Berikutnya, confusion matrix kernel Sigmoid dari pengujian 

SVM tanpa fitur seleksi dengan split data rasio 90:10 

ditunjukkan pada Gbr 12. 
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Gbr 12. Hasil Confusion Matrix 

Berdasarkan hasil visualisasi confusion matrix, kernel 

Sigmoid memprediksi 42 data sebagai negatif dan 0 data 

sebagai positif dari total 42 data negatif. Kemudian, 

memprediksi 2 data sebagai negatif dan 56 data sebagai positif 

dari total 58 data positif. 

IV.  KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil pengujian, penelitian ini dapat 

disimpulkan bahwa teknik evaluasi split data menghasilkan 

performa yang lebih baik dibandingkan dengan K-Fold Cross 

Validation. Penggunaan fitur seleksi Chi-square tidak mampu 

meningkatkan performa model SVM dan Random Forest, baik 

dengan teknik split data ataupun K-Fold Cross Validation. 

Sedangkan, penggunaan fitur seleksi Information Gain hanya 

mampu meningkatkan performa model Random Forest apabila 

digunakan dengan teknik split data. Metode SVM memiliki 

performa terbaik pada pengujian tanpa menerapkan fitur seleksi, 

yaitu dengan split data rasio 90:10 menggunakan kernel 

Sigmoid. Nilai akurasi yang dihasilkan sebesar 98%, presisi 

98,09%, recall 98%, dan F1-score 98,01%. Sedangkan, metode 

Random Forest memiliki performa terbaik dengan kombinasi 

fitur seleksi Information Gain, yaitu dengan split data rasio 

90:10 menggunakan 100 n_estimators. Nilai akurasi yang 

dihasilkan sebesar 97%, presisi 97,01%, recall 97%, dan F1-

score 96,99%. Hasil yang diperoleh menunjukkan bahwa 

metode SVM memiliki performa yang lebih baik dibandingkan 

dengan Random Forest.  

V. SARAN 

Untuk penelitian serupa yang selanjutnya dapat 

menggunakan data ulasan aplikasi GoPay di Google Play Store 

yang terbaru, menambah jumlah dataset untuk meningkatkan 

kemampuan model dalam mengenali pola dalam teks dan 

membuat prediksi sentimen yang lebih akurat, serta 

mempertimbangkan penggunaan metode klasifikasi dan fitur 

seleksi lainnya untuk dibandingkan dengan hasil pada 

penelitian ini. 
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