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Abstract

This research aims to conduct sentiment analysis on user reviews of the TikTok application obtained from the Google Play
Store using machine learning approaches. The dataset was collected through a web scraping process, resulting in 8,097
Indonesian-language reviews. All textual data went through several preprocessing stages, including text cleaning, removal
of irrelevant characters, normalization, tokenization, stopword removal, and stemming using the Sastrawi algorithm.
Sentiment labeling was performed automatically based on the rating, in which 1-2 stars were categorized as negative, 3
stars as neutral, and 4-5 stars as positive. Feature extraction was carried out using the Term Frequency—Inverse Document
Frequency (TF-IDF) method to convert text into numerical representations. Four machine learning algorithms were
implemented, consisting of Naive Bayes, Logistic Regression, Support Vector Machine (SVM), and Random Forest. The
performance of each model was evaluated using accuracy, precision, recall, and FI1-score metrics, along with confusion
matrix analysis to observe misclassification patterns. The results show that positive sentiment dominates the dataset,
indicating that users generally provide favorable feedback toward the TikTok application. Experiment results reveal that
Naive Bayes achieved the highest accuracy, while Logistic Regression produced the best precision and F1-score. Random
Forest showed the lowest performance, whereas SVM remained competitive with stable results across metrics. In addition,
Logistic Regression and Naive Bayes demonstrated the most efficient computation time, while SVM and Random Forest
required longer processing duration due to model complexity. Overall, Logistic Regression can be considered the most
optimal model in this study due to its balanced evaluation and computational efficiency. These findings demonstrate that
machine learning can effectively classify public opinion automatically and serve as valuable input for improving service
quality within the TikTok application.
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Abstrak

Penelitian ini bertujuan untuk melakukan analisis sentimen terhadap ulasan pengguna aplikasi TikTok pada platform Google Play
Store dengan menerapkan algoritma machine learning. Data penelitian diperoleh melalui teknik web scraping dan menghasilkan
sebanyak 8.097 ulasan berbahasa Indonesia. Seluruh data diproses melalui tahapan pra-pemrosesan yang meliputi pembersihan teks,
penghilangan karakter tidak relevan, normalisasi, tokenisasi, stopword removal, serta stemming menggunakan algoritma Sastrawi.
Pelabelan sentimen dilakukan secara otomatis berdasarkan rating ulasan, di mana rating 1-2 dikategorikan sebagai negatif, rating 3
sebagai netral, dan rating 4-5 sebagai positif. Proses ekstraksi fitur menggunakan metode Term Frequency—Inverse Document
Frequency (TF-IDF) untuk mengubah teks menjadi representasi numerik yang dapat diolah oleh model. Empat algoritma diterapkan,
yaitu Naive Bayes, Logistic Regression, Support Vector Machine (SVM), dan Random Forest. Evaluasi performa menggunakan
metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score, serta analisis confusion matrix untuk melihat pola kesalahan prediksi pada masing-
masing kelas sentimen. Hasil penelitian menunjukkan bahwa sentimen positif merupakan kategori yang paling dominan, sehingga
pengguna cenderung memberikan ulasan yang baik terhadap aplikasi TikTok. Dari hasil pengujian, Naive Bayes memiliki akurasi
tertinggi, sedangkan Logistic Regression memperoleh precision dan FI-score terbaik. Random Forest menjadi model dengan hasil
terendah, sedangkan SVM tetap kompetitif dengan performa stabil. Selain itu, Logistic Regression dan Naive Bayes memiliki waktu
komputasi paling efisien dibandingkan algoritma lainnya. Secara keseluruhan, Logistic Regression dapat dipandang sebagai model
paling optimal karena memberikan hasil evaluasi yang seimbang dengan efisiensi waktu pemrosesan. Temuan ini membuktikan
bahwa metode machine learning mampu mengklasifikasikan opini pengguna secara otomatis dan dapat dijadikan landasan untuk
peningkatan kualitas pelayanan aplikasi TikTok di masa mendatang.
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1.

PENDAHULUAN
Kemajuan teknologi informasi pada era

digital telah memberikan pengaruh besar
terhadap pola interaksi dan cara masyarakat
dalam menyampaikan opini di ruang publik.
Salah satu media sosial yang mengalami
peningkatan popularitas secara signifikan
dalam beberapa tahun terakhir adalah TikTok,
platform berbasis video pendek yang kini
memiliki jutaan pengguna di seluruh dunia
(Apriliani et al., 2024). Tingginya angka
unduhan TikTok di Google Play Store
menjadikannya sebagai salah satu aplikasi
yang paling diminati oleh pengguna. Sejalan
dengan meningkatnya pengguna, muncul pula
berbagai ulasan (review) yang diberikan oleh
terkait mereka

pengguna pengalaman

menggunakan aplikasi tersebut. Ulasan
tersebut mencerminkan beragam sentimen,
baik positif, negatif, maupun netral. Untuk
memahami persepsi pengguna secara lebih
mendalam dan terukur, diperlukan proses
analisis sentimen, yaitu metode yang
digunakan untuk mengidentifikasi serta
mengklasifikasikan opini pengguna
berdasarkan ekspresi emosional terhadap

suatu layanan. (Ragil Wijianto et al., 2025).

10(1), 2026: 18-31

Ulasan yang diberikan pengguna memiliki
nilai penting karena dapat menggambarkan
tingkat kepuasan, kualitas layanan, serta
permasalahan yang mungkin dihadapi selama
penggunaan aplikasi. Namun, besarnya jumlah
ulasan yang diterima setiap hari menyebabkan
analisis secara manual menjadi tidak efisien dan
berpotensi menghasilkan bias subjektif (Wijaya et
al., 2024).

Oleh karena itu, diperlukan suatu pendekatan
otomatis

yang mampu mengklasifikasikan

sentimen secara cepat dan akurat untuk
menentukan apakah suatu ulasan bersifat positif,
negatif, atau netral. Salah satu pendekatan yang
dapat digunakan untuk tujuan tersebut adalah
Machine Learning (ML), yang memiliki
kemampuan dalam mengolah data dalam jumlah

besar serta menghasilkan prediksi yang presisi.
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Penelitian ini berfokus pada ulasan
pengguna aplikasi 7ikTok di Google Play
Store, yang dipilih karena dianggap sebagai
sumber data autentik dan representatif untuk
aplikasi berbasis mobile. Metode yang
diterapkan dalam penelitian ini adalah
algoritma Naive Bayes, yang dikenal efektif
dalam proses klasifikasi teks dan analisis
sentimen (Fide et al., 2021). ujuan utama
penelitian ini adalah untuk mengelompokkan
teks ulasan pengguna ke dalam kategori
sentimen seperti positif, negatif, atau netral.
Pemanfaatan algoritma Machine Learning
(ML) dipilih karena algoritma ini mampu
mengenali pola teks secara otomatis dan
memiliki akurasi yang baik dalam proses
klasifikasi (Pratiwi & Kamayani, 2024).
Melalui penerapan analisis sentimen pada
ulasan pengguna TikTok, penelitian ini
diharapkan dapat memberikan pemahaman
yang lebih mendalam mengenai preferensi,
persepsi, dan tanggapan pengguna terhadap
platform tersebut. Hasil penelitian diharapkan
tidak hanya bermanfaat bagi pengembang
dalam meningkatkan kualitas layanan, tetapi
juga dapat dijadikan dasar dalam pengambilan

keputusan strategis (Nahdhudin et al., 2025).

2. METODE PENELITIAN
Untuk mencapai tujuan penelitian ini, akan

melalui beberapa proses yang harus dilakukan.
Barikut adalah tahapan-tahapan yang dilakukan

selama penelitian.

)] !
o g Data Collection

=%

Data Preprocessin:
y x p g

%\ Exploratory Data Analysis (EDA)

O )
C Feature Extraction

Machine Learning Model Application

% Machine Learning Model Evaluation

Gambar 1. Alur Metode Penelitian
Sumber Data ini berasal dari Data Pribadi Penelitian.

a. Pengumpulan Data
Data menjadi kebutuhan yang penting

khususnya bagi para peneliti dalam melakukan
analisis terhadap suatu fenomena ataupun dalam
mencari suatu informasi (Dwicahyo & Indah
Ratnasari, 2023) Proses pengumpulan data dalam
penelitian ini dilakukan melalui teknik web
scraping, yakni suatu teknik untuk melakukan
ekstraksi sejumlah data yang terdapat pada
website (Flores et al., 2020) atau dalam penelitian
ini terhadap ulasan pengguna yang tersedia pada
Google Play Store. Sumber data utama diperoleh
dari aplikasi Tiktok.
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Metode scraping dilakukan
menggunakan [library google-play-scraper
berbasis python di Google Colaboratory
(Reyan & Purwaningtyas, 2025) dengan
parameter bahasa Indonesia (lang='id) dan
negara Indonesia (country='id) untuk
memastikan relevansi data yang
dikumpulkan. Setiap aplikasi ditargetkan
untuk memperoleh approximately 10000
ulasan, yang diambil secara terurut
berdasarkan ulasan terbaru (sort by newest)
guna mendapatkan representasi kondisi
terkini dari aplikasi tersebut, variabel data
yang berhasil dikumpulkan mencakup konten
teks ulasan, rating numerik (1-5 bintang),

serta timestamp yang mencatat waktu

penulisan ulasan

b. Pemprosesan Data
Tahap pra-pemrosesan data merupakan

langkah kritis dalam penelitian ini, guna
mempersiapkan data teks ulasan sebelum
dilakukan analisis sentimen. Proses ini
dilakukan melalui tiga tahapan utama yaitu
pembersihan teks (fext cleaning), normalisasi,

dan pelabelan data.

» Pada proses pembersihan data berupaya

melakukan eliminasi terhadap noise (Romli,
2021) dan karakter yang tidak relevan untuk
analisis, meliputi penghapusan URL, mention
pengguna (@username), hashtag, angka, tanda
baca, serta emoji yang sering muncul dalam
ulasan aplikasi TikTok. Selain itu, dilakukan
normalisasi whitespace untuk menghilangkan
spasi berlebih yang dapat mengganggu proses

tokenisasi.

Tahap normalisasi bertujuan proses membuat
beberapa variabel memiliki rentang nilai yang
sama (Kusnaidi et al., 2022), dimulai dengan case
folding yang mengonversi seluruh teks menjadi
huruf kecil untuk konsistensi analisis. Selanjutnya
dilakukan tokenisasi menggunakan /ibrary NLTK
yang merupakan paket program open source
modul siap pakai khusus bahasa linguistik
(Rifano et al., 2020). untuk memecah teks menjadi
unit-unit kata yang lebih kecil. Proses stopword
removal diterapkan dengan menggunakan daftar
stopwords bahasa Indonesia untuk untuk
menghapus kata yang tidak relevan didalam suatu
kalimat (Rinandyaswara et al., 2022) . Tahap
terakhir normalisasi adalah Stemming
menggunakan algoritma Sastrawi yang mampu
memproses kata-kata agar dapat diubah menjadi
bentuk dasarnya (Pardede & Darmawan, 2025)
sehingga

mengurangi  variasi  kata  dan

meningkatkan akurasi model.

meningkatkan ~ kualitas data dengan » Proses pelabelan sentimen dilakukan kedalam tiga

mendeteksi dan memperbaiki kesalahan kelas sentimen yaitu sentimen negatif, netral, dan

(Hosseinzadeh et al, 2023) dengan positif (Rachmadana Ismail et al., 2023) yang
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dilakukan secara otomatis berdasarkan rating
yang diberikan pengguna pada ulasan. Label
"negatif" diberikan pada ulasan dengan rating
1-2  bintang yang merepresentasikan
ketidakpuasan pengguna, label "netral" untuk
rating 3 bintang yang menunjukkan tanggapan
biasa atau netral, dan label "positif" untuk
rating 4-5 bintang yang mencerminkan
kepuasan pengguna. Pendekatan pelabelan ini
didasarkan pada asumsi bahwa terdapat
korelasi kuat antara rating numerik dengan
sentimen yang diekspresikan dalam konten
teks ulasan.Setelah melalui seluruh tahap pra-
pemrosesan, data yang telah bersih dan
terstruktur dapat dilihat pada eksplorasi data
dan siap untuk diekstraksi fitur serta
dimasukkan ke dalam proses pembangunan
model analisis sentimen.

c. Eksplorasi Analitik

Tahap eksplorasi data analitik (EDA)
merupakan proses pemeriksaan atau
pemahaman data dari ulasan aplikasi
Tiktok dan penggalian wawasan atau
karakteristik utama dari data (Siambaton &
Husein, 2022). Analisis distribusi rating
dan sentimen mengungkapkan komposisi
preferensi pengguna melalui visualisasi
chart  sementara  analisis  tekstual
menggunakan word cloud memperlihatkan
kata-kata yang frequently muncul dalam
ulasan positif dan negatif, memberikan
gambaran intuitif mengenai aspek aplikasi

yang paling sering dipuji atau dikritik dan

kemudian analisis frekuensi kata secara kuantitatif
pada ulasan negatif mengidentifikasi kata paling
frequently muncul yang merepresentasikan pola
keluhan systematic pengguna.

d. Ekstrasi Fitur

Pada tahap ekstraksi fitur, teknik yang
digunakan adalah TF-IDF Vectorizer (Term
Frequency-Inverse Document Frequency) untuk
mengevaluasi seberapa penting suatu kata (ferm)
dalam sebuah dokumen dalam konteks koleksi
dokumen yang lebih besar (Septiani & Isabela,
2022) dan merupakan teknik pembobotan kata
dengan menghitung nilai Term Frequency dan
menghitung kemunculan sebuah kata pada
koleksi dokumen teks secara keseluruhan
(Hafizh Mahendra et al., 2023), yang mampu
menangkap pentingnya suatu kata dalam
dokumen relatif terhadap seluruh korpus.
Pemilihan TF-IDF didasarkan pada
kemampuannya untuk memberikan bobot yang
lebih tinggi pada kata-kata yang memiliki
signifikansi dalam dokumen tertentu, sementara

mengurangi bobot kata-kata yang umum muncul

di seluruh dokumen.

Kemudian Splitting data menggunakan stratified
sampling dengan membagi data menjadi dua
bagian, yaitu data latih (training) dan data uji
(testing). data dibagi sebesar 80% untuk data latih
dan 20% untuk data uji (Dennis et al., 2022).
Pembagian stratified ini memastikan bahwa
distribusi kelas sentimen (positif, netral, negatif)
pada kedua subset tetap proporsional dengan
distribusi dataset asli, sehingga menghindari bias
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dalam evaluasi model. Hasil ekstraksi fitur
menghasilkan matriks TF-IDF dengan
dimensi yang optimal untuk training
berbagai model, dimana data training
digunakan untuk pembelajaran model,
sementara data testing berfungsi sebagai
evaluasi  akhir terhadap kemampuan
generalisasi model pada data yang belum
pernah dilihat sebelumnya.
e. Implementasi Model

Penelitian ini menerapkan pendekatan
algoritma Machine learning tradisional yang
memungkinkan pada tugas klasifikasi
sentimen. Model yang diimplementasikan,
yaitu :
> Naive Bayes, karena memiliki
kinerja dan performa yang unggul untuk
pengujian pada tipe data kategori serta
atribut pada data tidak saling ketergantungan

(independen) (Nadira et al., 2023).

P(X | C) x P(C)

P(C|X) = 50

Keterangan:

P(C|X): Probabilitas suatu kelas CCC
diberikan data XXX (posterior

probability)

P(X|C): Probabilitas data XXX muncul

pada kelas CCC (likelihood)
P (C) : Probabilitas awal dari kelas

CCC (prior probability)
P(X) : Probabilitas dari data XXX secara
keseluruhan.
> Logistic  Regression, karena

kemampuannya dalam mengidentifikasi
hubungan linear antara variabel input

dan output (Adrian & Verawati, 2025)

serta memberikan  hasil yang mudah

diinterpretasikan, menjadikannya ideal untuk

analisis awal (Wahid & Utomo, 2024).

1
ho(x) = 1o oo @0

Keterangan:

hO(x) : probabilitas bahwa sampel termasuk

kelas positif.
0 : vektor parameter/koefisien model.

e : konstanta eksponensial.

0Tx : kombinasi linear dari fitur.
Model ini menggunakan fungsi sigmoid untuk

memetakan nilai linear menjadi probabilitas

antara 0 dan 1.

> Support Vector Machine (SVM), karena
memiliki konsep yang lebih kuat dan terdefinisi
secara matematis serta bertujuan untuk
menemukan hyperplane optimal dengan cara

memaksimalkan jarak antara kelas kelas data

(Aldren Marpaung et al., 2024).
Persamaan hyperlane: w'X + B = 0
Fungsi Klasifikasi: yi(wTxi+b) > 1

Fungsi Keputusan Klasifikasi:
n
f= (x)z —1laiyj K(Xix) + b
i

Keterangan:
f = (x) : Data yang akan diklasifikasikan

yj: Label kelas dari data ke-i
ai: Bobot

X i: Data Latih

K (X i,%): Fungsi Kernel

b : bias
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> Random Forest, karena dapat
menghasilkan eror yang relatif rendah,
memiliki performa yang baik, dan cocok
untuk data yang berjumlah besar
(Mifathusalam et al., 2023) serta
menggabungkan beberapa pohon
keputusan untuk memberikan hasil yang

lebih  stabil dan tahan terhadap
overfitting(Wahid & Utomo, 2024).

¥ = mode(h1(x),h2(x),....hT(x))

Keterangan:
¥ : label akhir hasil voting mayoritas.
T : jumlah pohon (tree) dalam forest.
ht(x) : prediksi dari pohon keputusan ke-
t. Random Forest menggabungkan
banyak decision tree untuk meningkatkan
akurasi dan stabilitas prediksi.
f. Evaluasi Model

Evaluasi dilakukan untuk mengukur
performa seluruh model yang
diimplementasikan ~ dengan  pendekatan
multi-aspek. Metrik evaluasi utama yang
digunakan meliputi Accuracy , precision,
recall, dan FIl-score yang dihitung secara
weighted untuk menangani distribusi kelas
yang tidak seimbang. Accuracy mengukur
proporsi prediksi benar secara keseluruhan,
sementara  precision —merepresentasikan
konsistensi prediksi positif, dan recall

mengukur kemampuan model dalam

mengidentifikasi instance aktual. /'/-score menjadi
metrik kunci sebagai harmonic mean dari precision
dan recall, memberikan gambaran seimbang
tentang performa model. Confusion matrix
digunakan untuk analisis detail pola kesalahan
klasifikasi per kelas sentimen, mengidentifikasi
apakah model cenderung mengalami false positive
atau false negative pada kategori tertentu.

- Akurasi mengukur seberapa baik

model dalam melakukan  klasifikasi  secara

keseluruhan, Secara matematis, dapat dirumuskan

sebagai beriku:

TP X TN

Akurasi =
total

- Presisi adalah metrik yang mengukur

sejauh mana prediksi positif model

adalah benar. Semakin baik model dalam
menghindari melakukan preiksi yang salah. Secara

matematis, dapat dirumuskan sebagai berikut:
TP

p e —
ressisi TP + FP

- Recall Juga dikenal sebagai Sensitivitas atau Tru
Positive Rate, adalah metrik yang mengukur sejauh
mana model dapat mengidentifikasi semua instance
positif yang sebenarnya. Secara matematis, dapat
dirumuskan sebagai berikut:

TP

Recall = ——
el = TP+ EN

- F-1 Score adalah metrik yang menggabungkan
Presisi dan Recall menjadi satu nilai tunggal. Secara
matematis, dapat dirumuskan sebagai berikut:

2
1 1

Presisi + Recall
_ 2 X Presisi X Recall

F1 — Score =

Presisi + Recall
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3. HASIL DAN PEMBAHASAAN 3 dan rating pada piechart gambar 4 berikut.
Berdasarkan metode penelitian yang

diterapkan, dalam penelitian ini hasil

pengumpulan data yang melalui teknik

web scraping pada aplikasi Tiktok di 00 .
Google Play Store memperoleh sejumlah § 230
8.097 data. o
a. Hasil Pra-pemprosesan Data “
Data yang telah dikumpulkan, ’ et oyt s
. . Gambar 3. Distribusi Sentimen
kemudian dilakukan tahapan Sumber Data ini berasal dari Data Pribadi Peneliatian

pemprosesan data. Hasil pemprosesan
data dalam penelitian ini yang melalui
teknik pembersihan teks, normalisasi dan
pelabelan mendapatkan 8.097 data,
adapun sampel hasil pemprosesan data

dapat terlihat pada gambar 2 berikut.

o cawd ot st e
Ty cnneesicoes oy

5

Gambar 4. Distribusi Rating Sumber Data ini berasal dari
Data Pribadi Peneliatian

Analisis tekstual melalui word cloud

$ s rent s v s beaa g s s v
§ T A Ui Bsssmsee e e st
§ memasias nas
' Supwaiw gt set
§ g Liga Yo K et Ve Hoged D Wk 1 Lga P ot g o L k.
1 e m
2o o o o
Seinugswibgworwos weds  guoseodeoneg wmmasn

berhasil mengidentifikasi pola kata kunci yang

i
{
i
i
g
i
i
L]
i
i
§
L g

signifikan berbeda antara ulasan positif dan

Gambar 2. Hasil Pemprosesan data negatif. Ulasan positif terlihat pada gambar 5 dan

Sumber Data ini berasal dari Data Pribadi Penelitian.

Ulasan Negatif pada gambar 6. Sumber Data

dibawah ini berasal dari Data Pribadi Penelitian.
b. Hasil Eksplorasi Data
Setelah tahapan pemprosesan data,

hasil dalam eksplorasi data dapat
dipahami karakteristik dan pola dataset
yang menunjukkan distribusi sentimen
yang tidak merata dalam ulasan aplikasi
Tiktok, dengan kecenderungan mayoritas
pengguna memberikan evaluasi positif

terlihat pada visualisasi barchart gambar
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20 kata yang sering muncul |,

terlihat pada tabel 1.

berdasarkan

feedback langsung pengguna.

No Kata Jumlah
Kata
1 Tiktok 1329
Kali
2 Nya 725 Kali
3 Akun 645 Kali
4 Aplikasi 569 Kali
5 Gak 479 Kali
6 Padahal 442 Kali
7 Tiba 390 Kali
8 Aku 381 Kali
9 Buka 378 Kali
10 Live 308 Kali
11 Baik 305 Kali
12 Apk 298 Kali
13 Banyak 291 Kali
14 Udah 289 Kali
15 Mau 287 Kali
16 Keluar 286 Kali
17 Blokir 278 Kali
18 Aja 271 Kali
19 Malah 258 Kali
20 Bagus 255kali

Tabel 1. Hasil Analisis Frekuensi
Sumber Data berasal dari Data Pribadi Penelitian
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Gambar 5. WordCloud Sentimen Positif Sumber
Data ini berasal dari Data Pribadi Peneliatian
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Gambar 6. WordCloud Sentimen Negatif Sumber Data ini
berasal dari Data Pribadi Peneliatian

c. Hasil Ekstrasi Fitur
Hasil implementasi ekstraksi fitur

menggunakan  TF-IDF  Vectorizer  berhasil
mengonversi teks ulasan yang telah dipros.es
menjadi representasi numerik yang optimal untuk
pemodelan. Konfigurasi parameter yang diterapkan
meliputi  max_features=5000 yang membatasi
jumlah fitur menjadi 5000 kata paling signifikan,
serta ngram_range=(1,2) yang memungkinkan
ekstraksi tidak hanya kata tunggal (unigram) tetapi
juga pasangan kata (bigram), sehingga berhasil
mengidentifikasi tidak hanya kata tunggal tetapi
juga pola frasa khas dalam ulasan aplikasi Tiktok
seperti "tetep ngeleg", "live lancar", dan "pesan
batas umur" yang memiliki makna spesifik dalam
konteks evaluasi pengguna.

Dan pada pembagian dataset dengan rasio
80:20 menggunakan stratified sampling terlihat
pada Tabel 2 yang menghasilkan distribusi kelas
yang seimbang antara data fraining dan testing,
Pembagian ini memastikan bahwa model dievaluasi
pada data yang benar-benar merepresentasikan
variasi populasi asli, sehingga metrik evaluasi yang
diperoleh dapat diandalkan untuk mengukur
kemampuan generalisasi model. Sumber Data

dibawah ini berasal dari Data Pribadi Peneliatian.
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Tabel 2. Hasil Pembagian data

No. Jenis Jumlah Data

1.  Data Training 6.416
2.  Data Testing 1604

d. Hasil Pemodelan dan Evaluasi
Hasil evaluasi menunjukkan

bahwa setiap algoritma memiliki
kinerja yang berbeda dalam klasifikasi
sentimen. Naive Bayes menghasilkan
akurasi dan recall tertinggi (0,757),
yang berarti model ini mampu
mengenali data aktual dengan baik.
Logistic Regression memiliki nilai
precision dan Fl-score tertinggi
(0,778 dan 0,725), sehingga lebih
konsisten dalam memberi prediksi
yang tepat dengan keseimbangan baik
antara precision dan recall. SVM
menunjukkan performa stabil pada
seluruh  metrik, meskipun tidak
menjadi yang tertinggi, sehingga tetap
kompetitif dalam proses klasifikasi
teks. Sementara itu, Random Forest
memperoleh nilai terendah pada
semua metrik, yang mengindikasikan
bahwa model ini kurang efektif untuk
data ulasan teks seperti pada

penelitian ini..

Accuracy per Model Precisian per Madel
0

Recall per Model F1 per Model
0

Gambar 7. Visualisasi Performance Model
Sumber Data ini berasal dari Data Pribadi Penelitian.

Secara keseluruhan, model dengan performa
paling seimbang adalah Logistic Regression karena
memiliki nilai precision dan Fl-score tertinggi.
Namun, Naive Bayes juga dapat dipertimbangkan
karena akurasinya paling tinggi. Temuan ini
menunjukkan bahwa pemilihan algoritma harus
mempertimbangkan kesesuaian metrik dengan

tujuan analisis, bukan hanya akurasi semata.

Training Time per Model ‘Testing Time per Model
ar

Gambar menunjukkan confusion matrix empat

algoritma klasifikasi.
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Perbandingan Training Time vs Testing Time

Gambar 8. Waktu Eksekusi Model

Sumber Data ini berasal dari Data Pribadi Penelitian.

Hasil pengukuran waktu
komputasi menunjukkan bahwa Naive
Bayes dan Logistic  Regression
merupakan model paling efisien, baik
pada proses pelatthan maupun
pengujian. SVM membutuhkan waktu
lebih besar, terutama pada tahap
pelatihan karena proses optimasi
hyperplane. Random Forest menjadi
model  paling lambat  akibat
pembangunan banyak pohon
keputusan. Dengan demikian,
meskipun beberapa model memiliki
akurasi tinggi, efisiensi waktu perlu
dipertimbangkan, terutama untuk
penerapan pada data besar atau sistem

real-time.

Gambar 9. Confusion Matrix
Sumber Data ini berasal dari Data Pribadi Penelitian.

Seluruh model mampu mengenali kelas
positif dengan baik, namun kinerja berbeda pada
kelas negatif dan netral. SVM dan Logistic
Regression menunjukkan prediksi paling stabil,
dengan jumlah kesalahan klasifikasi yang lebih
rendah. Sebaliknya, Random Forest dan Naive
Bayes masih menghasilkan kesalahan pada kelas
netral, karena banyak ulasan netral terprediksi
sebagai positif. Secara umum, SVM menjadi model
paling konsisten dalam membedakan ketiga kelas

sentimen.

4. PENUTUP
KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil melakukan analisis
sentimen terhadap 8.097 ulasan pengguna TikTok
pada Google Play Store menggunakan metode
machine learning. Empat algoritma diterapkan,
yaitu Naive Bayes, Logistic Regression, SVM, dan
Random Forest dengan ekstraksi fitur TF-IDF.
Hasil menunjukkan bahwa sentimen positif

mendominasi ulasan pengguna.

Berdasarkan  evaluasi, Naive  Bayes
memperoleh akurasi tertinggi sebesar 0,757,
sedangkan  Logistic ~ Regression — memiliki
precision dan F1-score terbaik. Random Forest
menjadi model dengan performa terendah.
Selain itu, Logistic Regression dan Naive Bayes
memiliki  waktu komputasi paling cepat,

sementara SVM  dan  Random  Forest
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membutuhkan waktu lebih lama. Secara
keseluruhan, Logistic Regression dapat
dianggap sebagai model paling optimal
karena menghasilkan prediksi yang stabil

dengan efisiensi komputasi yang baik.
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