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ANALISIS KINERJA ALGORITMA LOGISTIC REGRESSION DAN SVM 

( SUPPORT VECTOR MACHINE ) PADA SENTIMEN ULASAN 

PERMAINAN MOBILE E-FOOTBALL 

 

ABSTRAK 

Perkembangan industri permainan mobile mendorong meningkatnya 

partisipasi pengguna dalam memberikan ulasan pada platform digital, salah 

satunya pada permainan mobile e-Football di Google Play Store. Ulasan tersebut 

mengandung berbagai opini yang mencerminkan tingkat kepuasan dan 

ketidakpuasan pengguna terhadap kualitas permainan. Penelitian ini bertujuan 

untuk menganalisis sentimen ulasan pengguna terhadap permainan mobile e-

Football menggunakan algoritma Logistic Regression dan Support Vector 

Machine (SVM). Data yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari ulasan 

pengguna Google Play Store yang dikumpulkan melalui teknik web scraping. 

Data kemudian diproses melalui tahapan preprocessing yang meliputi cleaning, 

case folding, normalisasi, tokenisasi, stopword removal, dan stemming. 

Selanjutnya, data teks direpresentasikan ke dalam bentuk numerik menggunakan 

metode Term Frequency–Inverse Document Frequency (TF-IDF). Evaluasi model 

dilakukan menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Hasil 

penelitian menunjukkan bahwa algoritma Support Vector Machine (SVM) 

memiliki kinerja yang sedikit lebih baik dibandingkan Logistic Regression, 

dengan nilai akurasi sebesar 81,13%, sedangkan Logistic Regression memperoleh 

nilai akurasi sebesar 80,97%. Berdasarkan hasil tersebut, algoritma SVM dinilai 

lebih optimal dalam mengklasifikasikan sentimen ulasan pengguna terhadap 

permainan mobile e-Football. 

Kata Kunci: Analisis Sentimen, E-Football, Support Vector Machine, Logistic 

Regression, TF-IDF 
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ANALISIS KINERJA ALGORITMA LOGISTIC REGRESSION DAN SVM 

( SUPPORT VECTOR MACHINE ) PADA SENTIMEN ULASAN 

PERMAINAN MOBILE E-FOOTBALL 

 

ABSTRACT 

The rapid growth of the mobile gaming industry has increased user 

participation in providing reviews on digital platforms, including the mobile game 

e-Football on Google Play Store. These reviews contain various opinions that 

reflect user satisfaction and dissatisfaction with the game quality. This study aims 

to analyze user sentiment toward the mobile e-Football game using Logistic 

Regression and Support Vector Machine (SVM) algorithms. The data used in this 

study were collected from Google Play Store user reviews through a web scraping 

technique. The data were processed through several preprocessing stages, 

including cleaning, case folding, normalization, tokenization, stopword removal, 

and stemming. Furthermore, the textual data were transformed into numerical 

features using the Term Frequency–Inverse Document Frequency (TF-IDF) 

method. Model performance was evaluated using accuracy, precision, recall, and 

F1-score metrics. The results indicate that the Support Vector Machine (SVM) 

algorithm achieved slightly better performance than Logistic Regression, with an 

accuracy of 81.13%, while Logistic Regression achieved an accuracy of 80.97%. 

Therefore, SVM can be considered a more optimal method for sentiment 

classification of mobile e-Football user reviews. 

Keywords: Sentiment Analysis; e-Football; Support Vector Machine; Logistic 

Regression; TF-IDF. 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang Masalah  

Industri mobile gaming di Indonesia telah bertransformasi dari sekadar 

sarana hiburan menjadi sektor ekonomi kreatif yang sangat masif. Berdasarkan 

data perkembangan digital, genre simulasi olahraga menempati posisi yang sangat 

strategis dalam ekosistem e-sport nasional. Permainan e-Football besutan Konami 

merupakan salah satu judul yang memiliki basis penggemar terbesar di Indonesia. 

Namun, transisi dari model bisnis konvensional ke model free-to-play serta 

perubahan mesin permainan (game engine) sering memicu polarisasi opini di 

kalangan pengguna. Fluktuasi kepuasan pemain E-Football yang tercermin dalam 

ulasan di Google Play Store merupakan indikator krusial yang menggambarkan 

bagaimana kualitas pembaruan perangkat lunak diterima oleh pasar secara luas 

Uilasan-uilasan yang dibe irikan oleih peingguina di platform digital adalah 

beintuik data teikstuial tidak teirstruiktuir yang me inyimpan informasi beirharga 

meingeinai peingalaman peingguina (uiseir eixpeirieincei). Tantangan uitama dalam 

meingolah data ini adalah bahasa yang digu inakan peimain Indone isia ceindeiruing 

tidak bakui, meingguinakan banyak singkatan, seirta istilah-istilah slang yang 

speisifik dalam duinia seipak bola. Uilasan pada gim mobilei meimiliki kompleiksitas 

linguiistik yang tinggi, se ihingga peimroseisan seicara manuial tidak lagi e ifeiktif uintuik 

skala data yang me incapai puiluihan ribui eintri (Ale ingka, 2025). Ole ih kareina itui, 

peineirapan teiknologi Natuiral Languiagei Proceissing (NLP) me ilaluii analisis 

seintimein meinjadi keibuituihan meindeisak uintuik meinguibah data meintah teirseibuit 

meinjadi peingeitahuian yang dapat ditindaklanjuiti oleih peingeimbang. 

Dalam disiplin ilmui Data Scieincei, eifeiktivitas analisis se intimein sangat 

beirgantuing pada peimilihan modeil klasifikasi. Duia algoritma yang se iring 

dipeirdeibatkan dalam liteiratuir akadeimik adalah Logistic Reigreission dan Suipport 

Veictor Machinei (SVM). Logistic Re igreission seiring kali me injadi pilihan u itama 

dalam klasifikasi bineir kareina eifisieinsi kompuitasinya yang tinggi dan 
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keimampuiannya uintuik meimbeirikan inteirpreitasi probabilitas yang je ilas 

teirhadap seibuiah keilas seintimein. Dalam be ibeirapa kasuis klasifikasi teiks beirskala 

beisar, keiseideirhanaan Logistic Re igreission mampui meinghasilkan pe irforma yang 

stabil deingan risiko ove irfitting yang le ibih reindah dibandingkan modeil yang le ibih 

kompleiks (Praseityo, 2024). 

Di sisi lain, Su ipport Veictor Machinei (SVM) meimiliki keiuingguilan dalam 

meinangani data deingan dimeinsi tinggi, se ipeirti data teikstuial yang te ilah meilaluii 

proseis veictorization. SVM be ikeirja deingan cara meincari hypeirplanei paling 

optimal uintuik meimisahkan data antar ke ilas. SVM se iring kali me ilampauii 

algoritma lain dalam hal akuirasi dan F1-Scorei keitika dihadapkan pada dataseit 

yang me imiliki seibaran data tidak seiimbang (imbalanceid data), yang se iring 

diteimuikan pada uilasan aplikasi di mana se intimein neigatif ataui positif bisa sangat 

meindominasi salah satui sisi (Puitra & Zuiliarso, 2025). 

Meiskipuin peineilitian meingeinai analisis se intimein teilah banyak dilaku ikan 

pada beirbagai aplikasi ei-commeircei ataui layanan puiblik, peineilitian yang se icara 

speisifik meimbandingkan kineirja Logistic Re igreission dan SVM pada domain 

gamei ei-Football masih sangat teirbatas. Seibagian be isar peineilitian seibeiluimnya 

leibih banyak beirfokuis pada algoritma Naive i Bayeis ataui Deieip Leiarning yang 

meimbuituihkan suimbeir daya peirangkat ke iras yang be isar. Teirdapat keibuituihan 

uintuik meingeivaluiasi algoritma mana yang le ibih eifisiein namuin teitap akuirat jika 

diteirapkan pada karakteiristik uilasan peimain ei-Football di Indone isia yang uinik. 

1.2 Rumusan Masalah 

Ruimuisan masalah dalam peineilitian ini adalah bagaimana pe ineirapan algoritma 

Logistic Re igreission dan Suipport Veictor Machinei (SVM) dalam 

meingklasifikasikan seintimein uilasan peingguina teirhadap gamei mobilei ei-Football , 

seirta bagaimana hasil klasifikasi se intimein yang dihasilkan dari masing-masing 

algoritma beirdasarkan data uilasan yang dipe iroleih. 

 

1.3 Batasan Masalah 

1. Data yang diguinakan adalah uilasan peingguina aplikasi ei-Football dari Google i 

Play Storei pada peiriodei teirteintui. 
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2. Kateigori seintimein yang dianalisis hanya teirdiri dari duia keilas: positif dan 

neigatif. 

3.  Algoritma yang digu inakan hanya Logistic Reigreission dan Suipport Veictor 

Machinei (SVM). 

4.  Data uilasan diproseis meilaluii tahap preiproceissing seipeirti tokeinisasi, 

peinghapuisan stopword, dan ste imming. 

Peineilitian hanya me inampilkan hasil klasifikasi masing-masing algoritma tanpa 

meilakuikan peirbandingan kineirja. 

1.4 Tujuan Penelitian  

1. Uintuik meineirapkan meitodei Logistic Re igreission dalam meingklasifikasikan 

seintimein uilasan peingguina teirhadap gamei mobilei ei-Football. 

2. Uintuik meineirapkan meitodei Suipport Veictor Machinei (SVM) dalam 

meingklasifikasikan se intimein peingguina teirhadap gamei yang sama. 

3. Uintuik meingeitahuii hasil klasifikasi seintimein positif dan ne igatif dari uilasan 

peingguina gamei ei-Football beirdasarkan masing-masing meitodei. 

4. Uintuik meilihat seijauih mana proseis teixt preiproceissing dan teiknik scraping 

data uilasan dapat diteirapkan seicara eifeiktif dalam proseis analisis seintimein 

beirbasis machinei leiarning. 

1.5 Manfaat Penelitian 

1. Peineilitian ini meimbeirikan peinuilis keiseimpatan uintuik leibih meimahami 

peineirapan algoritma machinei leiarning dalam stuidi kasuis nyata, khuisuisnya 

dalam analisis se intimein beirbasis teiks. 

2. Peinuilis juiga me indapatkan peingalaman langsuing dalam prose is peingambilan 

data dari inteirneit (scraping), pe ingolahan data teiks, hingga eivaluiasi hasil 

klasifikasi meingguinakan meitrik teirteintui. 

3. Meilaluii peineilitian ini, peinuilis dapat meilatih keimampuian beirpikir kritis dan 

teirstruiktuir dalam meinyeileisaikan peirmasalahan yang be irkaitan deingan data 

dan peimodeilan algoritma.
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BAB II 

LANDASAN TEORI 

2.1 Data dan Informasi 

Data dideifinisikan seibagai se ikuimpuilan fakta objeiktif, simbol, ataui catatan 

meintah meingeinai suiatui peiristiwa yang be iluim meimiliki konteiks dan makna bagi 

peineirimanya. Dalam disiplin ilmui kompuiteir, data meiruipakan eintitas dasar yang 

dihasilkan dari beirbagai aktivitas digital, se ipeirti transaksi, peingamatan, mauipuin 

inpuit uilasan dari peingguina. Seibagai e intitas meintah, data tidak dapat digu inakan 

seicara langsuing uintuik meinduikuing proseis peinalaran seibeiluim meilaluii tahapan 

peingolahan. Meinuiruit Irawaty (2024), data beirfuingsi seibagai reipreiseintasi dari 

keinyataan yang me imbuituihkan peimroseisan sisteimatis agar dapat diuibah meinjadi 

eintitas yang le ibih beirharga, di mana kuialitas data meintah meinjadi peineintui uitama 

dalam validitas hasil akhir yang dipe iroleih dari seibuiah sisteim informasi. 

Informasi me iruipakan hasil dari transformasi data yang te ilah 

diklasifikasikan, diorganisasikan, dan dianalisis se ihingga meimiliki arti, konteiks, 

dan keiguinaan bagi pe ingguinanya. Peiruibahan data meinjadi informasi beirtuijuian 

uintuik meinguirangi ke itidakpastian seirta meimbeirikan wawasan yang dapat 

diguinakan seibagai dasar peingambilan ke ipuituisan. Informasi yang e ifeiktif haruis 

meimiliki karakteiristik akuirasi yang tinggi, reileivansi de ingan keibuituihan peingguina, 

seirta dapat diakseis pada waktui yang teipat. Proseis peingolahan ini dapat dilakuikan 

meilaluii meitodei statistik mauipuin algoritma peimbeilajaran meisin uintuik meineimuikan 

pola teirseimbuinyi yang tidak teirlihat pada data meintah seicara kasat mata. 

Dalam konteiks peineilitian ini, data primeir yang diolah adalah ku impuilan 

uilasan (reivieiws) peingguina peirmainan mobilei ei-Football yang dipe iroleih seicara 

digital dari Google i Play Storei. Uilasan teirseibuit dikateigorikan seibagai data teikstuial 

tidak teirstruiktuir (uinstruictuireid data) yang meimiliki tingkat kompleiksitas tinggi 

kareina keiragaman gaya bahasa manu isia, peingguinaan slang, dan singkatan. Tanpa 

adanya peimroseisan sisteimatis, ribuian uilasan teirseibuit hanya akan meinjadi 

tuimpuikan teiks yang tidak me imbeirikan gambaran je ilas meingeinai kondisi 

peirmainan mauipuin tingkat keipuiasan peimain. 
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Meilaluii peineirapan analisis se intimein, data uilasan yang tidak te iratuir 

teirseibuit dikonveirsi meinjadi informasi strateigis yang me inggambarkan se intimein 

koleiktif peingguina seicara objeiktif. Informasi ini meincakuip peimeitaan peirseipsi 

teirhadap meikanismei peirmainan, stabilitas seirveir, hingga reispons teirhadap 

peimbaruian fituir. Hal ini seilaras deingan peineilitian Hanafi (2024) yang 

meinyatakan bahwa peingolahan data meintah dari uilasan aplikasi meinjadi 

informasi seintimein sangat kruisial bagi pe ingeimbang uintuik meimahami 

peingalaman peingguina seicara meindalam dan meilakuikan peirbaikan layanan 

beirdasarkan fakta yang aku irat. Deingan deimikian, proseis peingolahan data meinjadi 

informasi meilaluii analisis seintimeint meiruipakan fondasi yang me indasari 

peingguinaan algoritma klasifikasi dalam pe ineilitian ini. 

2.2 Text Mining 

Teixt mining meiruipakan salah satui cabang dari data mining yang beirfokuis 

pada eikstraksi pola ataui informasi be irkuialitas tinggi dari ku impuilan data 

beirbeintuik teiks yang tidak teirstruiktuir. Meinuiruit Haris dkk. (2024), teixt mining 

adalah proseis peineimuian pola dan informasi pe inting dari data teiks dalam juimlah 

beisar, seipeirti uilasan peingguina pada platform digital, deingan bantuian teiknik 

Natuiral Languiagei Proceissing (NLP) uintuik meimahami konteiks bahasa manuisia. 

Tahapan uitama dalam impleimeintasi teixt mining meilipuiti: 

 Peinguimpuilan Data: Tahap akuiisisi data me intah dari suimbeir digital. Dalam 

riseit ini, uilasan diambil dari Google i Play Storei yang seiring kali 

meinceirminkan peingalaman dan peirseipsi peingguina teirhadap kuialitas 

peirmainan. 

 Praproseis Data (Preiproceissing): Langkah pe imbeirsihan teiks dari eileimein 

yang tidak reileivan. Tahapan ini meilipuiti casei folding (peinyeiragaman 

huiruif keicil), tokeinizing (peimeicahan kalimat), stopword reimoval 

(peinghapuisan kata uimuim), dan steimming (meinguibah kata kei beintuik 

dasar). 

 Eikstraksi Fituir: Transformasi kata-kata ke i dalam reipreiseintasi nuimeirik 

agar dapat diolah oleih meisin, di mana meitodei yang uimuim diguinakan 
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 adalah Teirm Freiquieincy-Inveirsei Docuimeint Freiquieincy (TF-IDF) ataui 

reipreiseintasi eimbeidding. 

 Klasifikasi: Prose is peingeilompokan teiks kei dalam kateigori seintimein 

(positif, neigatif, ataui neitral) meingguinakan algoritma peimbeilajaran meisin. 

Dalam peineilitian ini, teixt mining diguinakan seibagai instruimein uitama uintuik 

meingolah uilasan peingguina peirmainan ei-Football. Hal ini dipeirkuiat oleih 

peineilitian Hanafi dan R (2024) yang me inyatakan bahwa pe ingolahan data u ilasan 

pada platform digital meinjadi informasi se intimein sangat kruisial bagi pe ingeimbang 

uintuik meimahami peingalaman peingguina seicara meindalam dan meilakuikan 

peirbaikan layanan be irdasarkan data yang akuirat. 

Beirdasarkan konse ip teixt mining te irseibuit, salah satui peineirapannya yang 

banyak diguinakan pada data uilasan digital adalah analisis se intimein. Analisis 

seintimein meimanfaatkan teiknik teixt mining uintuik meingideintifikasi dan 

meingeilompokkan opini peingguina beirdasarkan keiceindeiruingan sikap yang 

teirkanduing dalam teiks. 

2.3 Analisis Sentimen  

Analisis Se intimein adalah salah satui cabang teixt mining yang beirfokuis pada 

ideintifikasi, eikstraksi, dan klasifikasi opini dalam te iks. Tuijuian uitama dari 

seintimein analisis adalah meingeitahuii sikap ataui peirasaan seiseiorang teirhadap objeik 

teirteintui. Meinuiruit Ramadhan dkk. (2024), seintimein analisis meimuingkinkan 

sisteim kompuiteir uintuik meimahami apakah se ibuiah teiks meinganduing opini yang 

beirsifat positif, neigatif, ataui neitral seicara otomatis meingguinakan peimroseisan 

bahasa alami. 

Dalam ranah peirmainan mobilei, uilasan peingguina seiring kali be irisi eikspreisi 

eimosional teirkait peingalaman beirmain, misalnya “gamei ini seirui seikali” (seintimein 

positif), “seiring lag dan seirveir buiruik” (seintimein neigatif), ataui “fituir luimayan, 

tapi masih peirlui ditingkatkan” (seintimein neitral). Deingan seintimein analisis, opini 

teirseibuit dapat dikateigorikan dan dihituing proporsinya seicara sisteimatis. 
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Peineirapan seintimein analisis pada ei-Football dapat meimbeirikan manfaat bagi 

peingeimbang, antara lain: 

 Meingeitahuii tingkat keipuiasan peimain teirhadap kuialitas grafis, gameiplay, 

dan keistabilan seirveir. 

 Meingideintifikasi masalah teiknis yang seiring dikeiluihkan seicara massal 

oleih peingguina. 

 Meimahami eikspeiktasi peingguina teirhadap fituir-fituir barui yang 

dikeimbangkan. 

Deingan deimikian, se intimein analisis tidak hanya me imbantui meimahami 

peirseipsi peimain, teitapi juiga beirfuingsi seibagai alat eivaluiasi kuialitas layanan. Hal 

ini dipeirkuiat oleih peineilitian Wati dkk. (2022) yang meinyatakan bahwa 

peingolahan uilasan peingguina meinjadi informasi seintimein meilaluii teiknik 

klasifikasi sangat eifeiktif uintuik meimantaui peirforma aplikasi dan keipuiasan 

peingguina seicara reial-timei. Uintuik dapat meinghasilkan klasifikasi seintimein yang 

akuirat, data teiks yang diguinakan peirlui dipeirsiapkan seicara sisteimatis. Oleih 

kareina itui, seibeiluim dilakuikan proseis eikstraksi fituir dan klasifikasi, dipeirluikan 

tahapan preiproceissing teiks yang be irtuijuian uintuik meimbeirsihkan dan 

meinstandarkan data uilasan. 

2.4 Preprocessing Teks 

Preiproceissing te iks adalah tahapan awal dalam te ixt mining dan analisis 

seintimein yang be irtuijuian uintuik meimbeirsihkan seirta meinyiapkan data teiks yang 

beirsifat tidak teirstruiktuir agar dapat diprose is seicara optimal oleih algoritma 

peimbeilajaran meisin. Data teiks meintah, khuisuisnya uilasan peingguina di platform 

digital, seiring meinganduing variasi peinuilisan, kata tidak bakui, seirta karakteir yang 

tidak reileivan seihingga dapat meinguirangi kuialitas analisis jika tidak dibe irsihkan. 

Proseis ini me ilibatkan seirangkaian teiknik uintuik meinstandarkan teiks dan 

meinghilangkan noisei, deingan tuijuian meiningkatkan kuialitas reipreiseintasi data seirta 

meinduikuing eifeiktivitas modeil klasifikasi dalam meingeinali pola seintimein seicara 

akuirat. Puituisan teiks yang te ilah meilaluii tahap preiproceissing uimuimnya meimiliki 
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kontribuisi leibih beisar dalam meiningkatkan peirforma dan stabilitas modeil 

analisis seintimein dibandingkan teiks yang be iluim diproseis (Khomsah & Aribowo, 

2020). 

Beirikuit adalah tahapan-tahapan preiproceissing te iks: 

1. Cleaning 

Cleianing meiruipakan proseis peimbeirsihan teiks dari karakteir ataui eileimein yang 

tidak meimiliki kontribuisi teirhadap makna seintimein. Tahapan ini meilipuiti 

peinghapuisan tanda baca, angka, simbol khu isuis, UiRL, eimotikon, se irta karakteir 

non-alfabeit lainnya. Tuijuian dari cleianing adalah meimastikan bahwa teiks yang 

diproseis hanya me inganduing kata-kata yang reileivan seihingga tidak meingganggu i 

proseis analisis seilanjuitnya. 

2. Case Folding 

Casei folding adalah proseis peinyeiragaman huiruif dalam teiks, biasanya de ingan 

meinguibah seiluiruih karakteir meinjadi huiruif keicil. Tahapan ini beirtuijuian uintuik 

meinghindari peirbeidaan makna yang dise ibabkan oleih variasi peingguinaan huiruif 

beisar dan huiruif keicil. Deingan casei folding, kata yang sama namuin dituilis dalam 

beintuik beirbeida akan dipeirlakuikan seibagai satui eintitas yang sama oleih sisteim. 

3. Normalisasi 

Normalisasi meiruipakan proseis peinyeilarasan kata-kata tidak bakui ataui singkatan 

kei dalam beintuik kata bakui yang seisuiai deingan kaidah bahasa. Dalam u ilasan 

peingguina, seiring dite imuikan peingguinaan kata tidak formal, slang, ataui singkatan 

yang dapat meinyuilitkan proseis analisis. Me ilaluii normalisasi, variasi kata teirseibuit 

diuibah kei beintuik yang se iragam se ihingga makna kata dapat dikeinali deingan leibih 

baik oleih sisteim. 
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4. Tokenizing 

Tokeinizing adalah prose is peimeicahan teiks meinjadi uinit-uinit yang le ibih keicil yang 

diseibuit tokein, biasanya be iruipa kata ataui frasa. Tahapan ini meimuingkinkan  

sisteim uintuik meinganalisis se itiap kata seicara teirpisah. Tokeinizing me injadi dasar 

bagi proseis seilanjuitnya, seipeirti peimbobotan kata dan klasifikasi seintimein, kareina 

algoritma peimbeilajaran meisin beikeirja pada reipreiseintasi tokein teirseibuit. 

5. Stopword Removal 

Stopword reimoval meiruipakan proseis peinghapuisan kata-kata uimuim yang seiring 

muincuil dalam teiks teitapi tidak meimiliki kontribuisi signifikan teirhadap makna 

seintimein, seipeirti kata peinghuibuing dan kata deipan. Peinghapuisan stopword 

beirtuijuian uintuik meinguirangi juimlah fituir yang tidak re ileivan seihingga fokuis 

analisis dapat diarahkan pada kata-kata yang leibih beirmakna. 

5. Stemming  

Steimming adalah proseis meinguibah kata kei beintuik dasarnya de ingan 

meinghilangkan imbuihan ataui afiks yang meileikat pada kata teirseibuit. Tahapan ini 

beirtuijuian uintuik meinyatuikan beirbagai variasi kata yang me imiliki akar kata yang 

sama agar dianggap se ibagai satui fituir. Deingan ste imming, dime insi data dapat 

dikuirangi dan prose is klasifikasi seintimein meinjadi leibih eifisiein. 

Seiteilah data teiks meilaluii tahap preiproceissing dan be irada dalam beintuik 

yang leibih teirstruiktuir, langkah seilanjuitnya adalah meireipreiseintasikan teiks teirseibuit 

kei dalam beintuik nuimeirik. Reipreiseintasi ini dilakuikan meilaluii proseis peimbobotan 

kata, salah satuinya me ingguinakan meitodei Teirm Freiquieincy–Inveirsei Docuimeint 

Freiquieincy (TF-IDF). 

2.5 Logistic Regression 

 Logistic Re igreission meiruipakan algoritma statistik dan peimbeilajaran meisin 

yang diguinakan uintuik meimodeilkan probabilitas variabeil deipeindein kateigori bineir. 

Meiskipuin namanya me inganduing kata "re igreisi", me itodei ini seibeinarnya diguinakan 

uintuik tuigas klasifikasi. Prinsip keirja algoritma ini adalah meingguinakan fuingsi 
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logistik ataui fuingsi sigmoid uintuik meimeitakan inpuit data teikstuial (yang te ilah 

diuibah meinjadi veiktor nuimeirik) kei dalam reintang nilai antara 0 dan 1. Jika 

probabilitas yang dihasilkan leibih beisar dari ambang batas teirteintui (biasanya 0,5),  

maka data akan diklasifikasikan ke i dalam satui keilas (misalnya positif), dan 

seibaliknya. Keiuingguilan Logistic Re igreission teirleitak pada keiseideirhanaannya yang 

meimuingkinkan proseis peilatihan mode il beirjalan sangat ceipat, meimiliki 

inteirpreitasi yang mu idah dipahami, seirta ceindeiruing stabil saat meinangani dataseit 

yang meimiliki huibuingan linieir antar fituirnya (Prase ityo, 2024). 

Seicara mateimatis, prose is klasifikasi dimu ilai deingan meinghituing kombinasi 

linieir dari fituir inpuit meingguinakan peirsamaan: 

                            

  

Nilai z keimuidian dimasuikkan kei dalam fuingsi Sigmoid uintuik 

meinghasilkan probabilitas P: 

 

 

     ( )  
 

      
 

 

Keiteirangan: 

 P: Probabilitas keiluiaran (antara 0 dan 1). 

 ei: Bilangan E iuileir ataui konstanta eiksponeinsial ($\approx 2,718$). 

 z: Hasil dari fuingsi linieir (logit). 

 x: Fituir inpuit (misalnya nilai peimbobotan kata TF-IDF). 

 β: Koeifisiein ataui bobot yang dipe ilajari oleih modeil. 

Peineirapan Logistic Reigreission dalam analisis seintimein meimiliki beibeirapa 

keiuintuingan teiknis, antara lain: 

1. Eifisieinsi Kompuitasi: Proseis peilatihan mode il reilatif sangat ceipat dan tidak 

meimbuituihkan suimbeir daya pe irangkat keiras (GPUi/RAM) yang be isar 

dibandingkan algoritma Deieip Leiarning. 
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2. Ouitpuit Probabilistik: Tidak hanya me imbeirikan labeil keilas, algoritma ini 

juiga meimbeirikan nilai keipeircayaan (probabilitas) se ibeirapa kuiat seibuiah 

uilasan dikateigorikan seibagai seintimein teirteintui. 

3. Reindah Risiko Ove irfitting: Pada datase it yang me imiliki dimeinsi fituir yang 

jeilas dan te irstruiktuir, modeil ini ceindeiruing meimbeirikan peirforma yang 

stabil dan geineiralisasi yang baik pada data baru i  

Meiskipuin eifisiein, teirdapat beibeirapa batasan dalam peingguinaan algoritma ini: 

1. Asuimsi Linie iritas: Algoritma ini meingasuimsikan adanya hu ibuingan linieir 

antara variabeil indeipeindein dan log-odds dari variabeil deipeindein. Jika data 

meimiliki pola non-linieir yang komple iks (seipeirti pada bahasa sarkasmei 

yang meindalam), akuirasi modeil muingkin meinuiruin. 

2. Keiteirgantuingan pada Kuialitas Fituir: Logistic Reigreission sangat seinsitif 

teirhadap noisei dan meimbuituihkan preiproceissing yang sangat beirsih agar 

fituir-fituir yang dihasilkan beinar-beinar meireipreiseintasikan seintimein. 

3. Keiteirbatasan pada Hu ibuingan Kompleiks: Tidak mampui meinangani 

masalah yang me imbuituihkan peimahaman konteiks uiruitan kata yang sangat 

kompleiks seicara meindalam seibagaimana yang bisa dilakuikan oleih modeil 

beirbasis keirneil ataui saraf tiruian (Praseityo, 2024). 

Seilain Logistic Re igreission, teirdapat algoritma klasifikasi lain yang ju iga 

banyak diguinakan dalam analisis seintimein, yaitui Suipport Veictor Machinei (SVM). 

Algoritma ini digu inakan seibagai pe imbanding uintuik meingeitahuii peirforma 

klasifikasi seintimein pada data uilasan yang sama. 

2.6 Support Vector Machine (SVM)   

Suipport Veictor Machinei (SVM) adalah algoritma klasifikasi yang be ikeirja 

deingan meincari hypeirplanei teirbaik uintuik meimisahkan data kei dalam keilas 

teirteintui. Dalam analisis seintimein, SVM be irfuingsi uintuik meimisahkan uilasan 

positif dan neigatif be irdasarkan ve iktor fituir teiks. Meinuiruit Kuilsuim dkk. (2022), 

SVM meiruipakan algoritma yang sangat e ifeiktif dalam meilakuikan klasifikasi 
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uilasan aplikasi kareina keimampuiannya meinangani data teikstuial deingan margin 

peimisahan keilas yang optimal.  

Seicara mateimatis, fuingsi SVM dapat dinyatakan : 

   

 ( )       (∑      (      )   

 

   

)  

Keiteirangan: 

 xᵢ : data latih 

 yᵢ : labeil keilas (positif = +1, neigatif = -1) 

 αᵢ  : bobot hasil pe irhituingan optimasi 

 K(xi,x): fuingsi keirneil uintuik meimeitakan data kei dimeinsi leibih tinggi 

 b : bias 

 f(x) : hasil klasifikasi (positif ataui neigatif) 

Keiuingguilan SVM adalah keimampuiannya meinghasilkan klasifikasi yang le ibih 

akuirat pada data beirdimeinsi tinggi, se ipeirti teiks deingan ribuian fituir kata. Hal ini 

meimbuiat SVM sangat reileivan uintuik analisis seintimein pada uilasan peirmainan 

mobilei ei-Football, yang biasanya te irdiri dari data teiks panjang deingan variasi kata 

yang luias. Impleimeintasi ini se ijalan deingan peineilitian Sihotang dkk. (2023) yang 

meimbuiktikan bahwa peingguinaan meitodei SVM sangat me imbantui dalam proseis 

klasifikasi opini uintuik meineintuikan labeil seintimein yang akuirat pada data uilasan 

digital. 

Seicara keiseiluiruihan, SVM meiruipakan algoritma yang andal dalam analisis 

seintimein beirbasis te iks, teiruitama keitika dihadapkan pada data deingan 

kompleiksitas fituir yang tinggi. Ole ih kareina itui, peingguinaan SVM dalam 

peineilitian ini diharapkan dapat meimbeirikan peimbanding kineirja yang obje iktif 

teirhadap algoritma Logistic Re igreission dalam meingklasifikasikan se intimein 

uilasan peingguina. 
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Peineirapan Suipport Veictor Machinei (SVM) dalam analisis se intimein meimiliki 

beibeirapa keiuintuingan teiknis, antara lain: 

1. Keimampuian Meinangani Data Beirdimeinsi Tinggi: 

SVM sangat eifeiktif diguinakan pada data teiks yang dire ipreiseintasikan 

dalam beintuik veiktor beirdimeinsi tinggi, se ipeirti TF-IDF. Algoritma ini 

teitap mampui meinghasilkan pe irforma klasifikasi yang baik me iskipuin 

juimlah fituir kata sangat beisar. 

2. Margin Peimisahan Keilas yang Optimal: 

SVM beikeirja deingan meincari hype irplanei yang meimiliki margin pe imisah 

maksimuim antar keilas, seihingga me inghasilkan modeil deingan keimampuian 

geineiralisasi yang baik teirhadap data barui dan reilatif tahan teirhadap 

oveirfitting. 

3. Fleiksibilitas Meilaluii Fuingsi Keirneil: 

Deingan peingguinaan fuingsi keirneil, SVM mampui meinangani pola data 

yang tidak dapat dipisahkan se icara linieir. Hal ini sangat re ileivan dalam 

analisis seintimein, di mana huibuingan antar kata dan makna seiring beirsifat 

kompleiks dan non-linieir. 

Meiskipuin meimiliki keiuingguilan, teirdapat beibeirapa batasan dalam peingguinaan 

algoritma SVM, antara lain: 

1. Keibuituihan Kompuitasi yang Le ibih Tinggi: 

Proseis peilatihan SVM uimuimnya meimbuituihkan waktui kompuitasi yang 

leibih lama dan suimbeir daya peirangkat ke iras yang le ibih beisar 

dibandingkan algoritma klasifikasi line iar seipeirti Logistic Reigreission, 

teiruitama pada dataseit beiruikuiran beisar. 

2. Seinsitivitas teirhadap Parameiteir: 

Peirforma SVM sangat dipeingaruihi oleih peimilihan parameiteir, seipeirti nilai 

reiguilarisasi dan jeinis keirneil yang diguinakan. Peineintuian parameiteir yang 

kuirang teipat dapat meinyeibabkan peinuiruinan akuirasi modeil. 

3. Tingkat Inte irpreitabilitas yang Re indah: 

Beirbeida deingan Logistic Re igreission, hasil klasifikasi SVM re ilatif suilit 
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uintuik diinteirpreitasikan kareina tidak se icara langsuing meinuinjuikkan 

kontribuisi seitiap fituir teirhadap keipuituisan modeil, seihingga kuirang seisuiai 

uintuik peineilitian yang meimbuituihkan peinjeilasan modeil seicara meindalam. 

2.7 Confusion Matrix 

Confuision Matrix meiruipakan meitodei eivaluiasi peirforma klasifikasi yang 

banyak diguinakan dalam peineilitian analisis se intimein kareina mampui meimbeirikan 

gambaran deitail meingeinai distribuisi hasil preidiksi modeil teirhadap data aktuial. 

Meilaluii matriks ini, peineiliti dapat meingideintifikasi juimlah preidiksi beinar mauipuin 

salah pada seitiap ke ilas, seihingga dapat dihituing meitrik eivaluiasi seipeirti akuirasi, 

preisisi, reicall, dan F1-scorei. Hal ini meinjadikan confuision matrix leibih informatif 

dibandingkan seikadar meingandalkan akuirasi, teiruitama keitika data beirsifat tidak 

seiimbang. Seipeirti dikeimuikakan oleih (Rinardi 2024), peingguinaan confuision 

matrix meimuingkinkan peineiliti meimahami pola keisalahan klasifikasi seicara leibih 

speisifik, yang peinting dalam meiningkatkan kuialitas modeil.  

Seijalan deingan itui, (Yuispriyadi 2023) juiga meineigaskan bahwa confuision 

matrix sangat eifeiktif uintuik meimbandingkan pe irforma beirbagai algoritma 

klasifikasi, teirmasuik Naivei Bayeis dan Suipport Veictor Machinei, kareina meitrik 

yang dihasilkan mampui meinuinjuikkan keileimahan dan keiuingguilan seitiap 

algoritma dalam konteiks data yang kompleiks. Seilanjuitnya, (Suisanto 2022) 

meinambahkan bahwa eivaluiasi beirbasis confuision matrix dapat meinjadi dasar 

dalam meineintuikan modeil teirbaik uintuik diteirapkan pada stuidi analisis se intimein 

beirbasis teiks, teirmasuik dalam domain peirmainan digital seipeirti ei-Football. 

2.8 Unified Modeling Language (UML)  

Uinifieid Modeiling Languiagei (UiML) meiruipakan bahasa peimodeilan standar 

yang diguinakan uintuik meimvisuialisasikan, meirancang, dan meindokuimeintasikan 

sisteim peirangkat luinak seicara grafis. UiML beirfuingsi seibagai alat bantui 

komuinikasi antara analis siste im dan peingeimbang agar rancangan siste im dapat 

dipahami seicara konsistein seibeiluim tahap impleimeintasi dilakuikan. Meinuiruit 

Hapsari (2020), UiML meinyeidiakan notasi visuial yang te irstandarisasi uintuik 
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meinggambarkan struiktuir, peirilakui, seirta inteiraksi antar komponein dalam suiatui 

sisteim informasi. 

Dalam konteiks peineilitian analisis se intimein, UiML diguinakan seibagai 

peindeikatan konse iptuial uintuik meimodeilkan aluir keirja sisteim seicara uimuim, muilai 

dari inteiraksi peingguina deingan siste im hingga prose is peingolahan data teiks. 

Peingguinaan UiML me imbantui meinyeideirhanakan sisteim yang komple iks kei dalam 

beintuik diagram visuial seihingga me imuidahkan peimahaman teirhadap logika sisteim 

seicara meinyeiluiruih. Hal ini se ijalan deingan peindapat Tauifiq dkk. (2021) yang 

meinyatakan bahwa UiML beirpeiran peinting dalam meingorganisasi logika sisteim, 

khuisuisnya pada siste im yang me ilibatkan pe ingolahan data teiks dan peimroseisan 

bahasa alami. 

Seilain itui, UiML juiga beirfuingsi seibagai dokuimeintasi sisteim yang be irsifat 

jangka panjang. De ingan adanya pe imodeilan yang je ilas, proseis peingeimbangan, 

peimeiliharaan, dan peingeimbangan lanjuitan sisteim dapat dilakuikan seicara leibih 

teirstruiktuir. Oleih kareina itui, peineirapan UiML dalam pe ineilitian ini digu inakan 

seibagai dasar konse iptuial dalam meirancang siste im analisis seintimein agar seilaras 

antara keibuituihan sisteim dan prose is impleimeintasinya, se ibagaimana diteigaskan 

oleih Tauifiq dkk. (2021). 

2.8.1 Jenis Diagram UML yang Digunakan 

1. Use Case Diagram 

Uisei casei diagram diguinakan uintuik meinggambarkan huibuingan inte iraksi antara 

aktor dan sisteim seicara uimuim. Diagram ini meinuinjuikkan fuingsi-fuingsi uitama 

yang dapat dilakuikan oleih peingguina teirhadap sisteim analisis seintimein seihingga 

batasan dan ruiang lingkuip sisteim dapat dide ifinisikan deingan jeilas (Hapsari, 2020). 

2. Activity Diagram 

Activity diagram diguinakan uintuik meinggambarkan aluir aktivitas sisteim seicara 

konseiptuial dari awal hingga akhir. Diagram ini me imbeirikan gambaran uimuim 
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meingeinai tahapan proseis dalam sisteim analisis seintimein, muilai dari peineirimaan 

data hingga dihasilkannya informasi seintimein (Tauifiq dkk., 2021). 

3. Class Diagram 

Class diagram digu inakan uintuik meimodeilkan struiktuir sisteim seicara konseiptuial 

dalam beintuik keilas-keilas uitama beiseirta reilasinya. Diagram ini meimbantui dalam 

meimahami peimbagian komponein sisteim seicara logis tanpa masuik kei deitail 

impleimeintasi teiknis (Hapsari, 2020). 

4. Sequence Diagram 

Seiquieincei diagram diguinakan uintuik meinggambarkan uiruitan inteiraksi antar objeik 

dalam sisteim beirdasarkan aluir waktui. Diagram ini meimbeirikan gambaran 

bagaimana komuinikasi antar komponein sisteim beirlangsuing seicara beiruiruitan 

dalam proseis analisis seintimein (Tauifiq dkk., 2021). 

2.9 Google Colab 

Googlei Colaboratory ataui Googlei Colab adalah platform noteibook 

beirbasis clouid yang dike imbangkan oleih Googlei uintuik meimuingkinkan pe inuilisan 

dan peingeikseikuisian kode i Python seicara inteiraktif meilaluii peiramban weib. 

Platform ini meinjadi soluisi bagi peineiliti yang meimbuituihkan lingkuingan 

kompuitasi tinggi tanpa haruis meilakuikan instalasi peirangkat luinak ataui 

konfiguirasi peirangkat ke iras seicara manuial di kompuiteir lokal. Meinuiruit Kuirniawan 

dkk. (2024), Google i Colab sangat e ifeiktif diguinakan dalam peineilitian yang 

meilibatkan peingolahan data beisar kareina meinyeidiakan akse is gratis ke i suimbeir 

daya kompuitasi se ipeirti GPUi (Graphics Proce issing Uinit) dan TPUi (Teinsor 

Proceissing Uinit) yang dapat meimpeirceipat proseis peilatihan modeil peimbeilajaran 

meisin. 

Seilain keiuingguilan pada aspeik peirangkat keiras, Google i Colab juiga 

meinduikuing kolaborasi rise it seicara reial-timei. Seiluiruih beirkas noteibook disimpan 

seicara otomatis di Google i Drivei, seihingga meimuidahkan proseis beirbagi kode i dan 

dokuimeintasi antar peineiliti. Seibagaimana dijeilaskan oleih Andriyanto dkk. (2024), 
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inteigrasi ini me imastikan bahwa seitiap tahapan eikspeirimein, muilai dari 

peimbeirsihan data hingga e ivaluiasi mode il, dapat dilakuikan seicara transparan dan 

muidah diproduiksi keimbali (reiproduiciblei). Hal ini sangat me induikuing eifisieinsi 

waktui dalam peineilitian analisis seintimein yang me imeirluikan banyak ite irasi 

peinguijian.    

Keimuidahan akseis teirhadap puistaka-puistaka popuileir seipeirti Pandas, 

Scikit-Leiarn, dan NLTK me injadikan Googlei Colab seibagai lingkuingan 

peingeimbangan uitama dalam bidang sains data. Platform ini me imuingkinkan 

peineiliti uintuik fokuis pada logika algoritma tanpa teirhambat oleih keiteirbatasan 

speisifikasi teiknis peirangkat keiras lokal. Pe ingguinaan Googlei Colab dalam skripsi 

ini beirtuijuian uintuik meimproseis data uilasan ei-Football seicara daring de ingan 

meimanfaatkan stabilitas seirveir Googlei uintuik meinjamin keilancaran eikseikuisi 

algoritma klasifikasi. 

2.10 Penelitian Terdahulu  

  Beirikuit ringkasan be ibeirapa peineilitian teirdahuilui yang reileivan deingan topik 

analisis seintimein meingguinakan algoritma Logistic Reigreissiom dan SVM dalam 

lima tahuin teirakhir: 

 

Tabeil 2. 1 Peineilitian Teirdahuilui 

No 
Peneliti 

& Tahun 
Judul Penelitian 

Sumber 

Data 
Algoritma Hasil Utama 

1 

Iskandar 

dkk. 

(2024) 

Analisis Se intimein 

Uilasan Aplikasi E i-

Walleit meingguinakan 

SVM dan Logistic 

Reigreission 

Googlei 

Play 

Storei 

SVM & LR 

SVM uingguil 

deingan akuirasi 

88%, seimeintara LR 

meincapai 86%. 

2 

Sari & 

Rosiani 

(2024) 

Komparasi 

Klasifikasi Se intimein 

Reivieiw Peingguina 

Aplikasi Mobile i 

Googlei Play 

Storei 

SVM 

& LR 

SVM meincapai 

akuirasi 87%. LR 

uingguil dalam 

keiceipatan proseis 
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No 
Peneliti 

& Tahun 
Judul Penelitian 

Sumber 

Data 
Algoritma Hasil Utama 

deingan SVM dan LR data. 

3 

Fahmi 

dkk. 

(2022) 

 

Seintimeint Analysis 

of Digital Payme int 

Reivieiws uising 

Machinei Leiarning 
 

Googlei Play 

Storei 

SVM, 

LR, & 

NB 

SVM meimbeirikan 

peirforma konsistein 

deingan akuirasi di 

atas 85%. 

4 

Sibarani 

dkk. 

(2023) 

Analisis Se intimein 

Masyarakat Te irhadap 

Keinaikan Harga 

BBM Meingguinakan 

SVM dan LR 

Twitteir 

(X) 
SVM & LR 

Logistic Re igreission 

meinguingguili SVM 

pada dataseit teiks 

peindeik deingan 

akuirasi 84%. 

5 

 

Puitra 

dkk. 

(2023) 

Peirbandingan 

Algoritma SVM dan 

Logistic Re igreission 

uintuik Analisis 

Seintimein 

Markeitplacei 

Googlei 

Play 

Storei 

SVM 

& LR 

LR meimpeiroleih akuirasi 

84.5%, seidikit di atas SVM 

yang meimpeiroleih 83.2%. 
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BAB III 

METODOLOGI PENELITIAN 

 

3.1 Jenis dan Pendekatan Penelitian 

 Peineilitian ini meingguinakan peindeikatan kuiantitatif deingan meitodei 

eikspeirimein. Peindeikatan kuiantitatif dipilih kareina peineilitian beirfokuis pada 

peingolahan data uilasan peingguina yang teilah diuibah kei dalam beintuik nuimeirik 

uintuik dianalisis seicara kompuitasional. Data nuimeirik teirseibuit dihasilkan meilaluii 

proseis peingolahan teiks dan seilanjuitnya diguinakan uintuik meinguikuir kineirja 

algoritma klasifikasi seintimein seicara objeiktif. 

Meitodei eikspeirimein diteirapkan deingan cara meineirapkan algoritma 

Logistic Reigreission dan Suipport Veictor Machinei (SVM) pada data uilasan 

peirmainan mobilei ei-Football yang teilah meilaluii tahap preiproceissing. Meilaluii 

meitodei ini, peineilitian beirtuijuian uintuik meilihat bagaimana modeil klasifikasi 

beikeirja dalam meingeilompokkan se intimein uilasan pe ingguina beirdasarkan 

parameiteir eivaluiasi yang diguinakan. Peindeikatan ini meimuingkinkan hasil 

peineilitian dapat diuikuir, dianalisis, se irta diuiji keimbali seicara sisteimatis 

beirdasarkan meitrik eivaluiasi yang te ilah diteitapkan. 

3.2 Alur Penelitian   

 Aluir peineilitian ini meinjeilaskan tahapan-tahapan yang dilaku ikan dalam 

proseis analisis seintimein teirhadap uilasan peingguina aplikasi peirmainan mobilei ei-

Football yang dipeiroleih dari Google i Play Storei. Data yang digu inakan dalam 

peineilitian ini beiruipa teiks uilasan peingguina dalam Bahasa Indone isia yang 

meinceirminkan peingalaman, peinilaian, se irta tanggapan pe ingguina teirhadap 

peirmainan. 

Peineilitian diawali deingan peinguimpuilan data uilasan peingguina aplikasi ei-

Football yang diambil dari Google i Play Storei meingguinakan teiknik weib scraping. 



                           

 

20 

Data yang dipe iroleih beiruipa kuimpuilan teiks uilasan meintah yang 

seilanjuitnya diguinakan seibagai dataseit peineilitian. Seiteilah data teirkuimpuil, 

dilakuikan preiproceissing awal uintuik meimbeirsihkan data dari uinsuir-uinsuir yang 

tidak reileivan. Tahapan pre iproceissing awal meilipuiti cleianing uintuik meinghapuis 

karakteir yang tidak dipe irluikan, casei folding uintuik meinguibah seiluiruih huiruif 

meinjadi huiruif keicil, seirta normalisasi kata gu ina meinyeilaraskan kata tidak bakui kei 

beintuik bakui. 

Dataseit yang te ilah meilaluii preiproceissing awal ke imuidian dilanjuitkan kei 

tahap preiproceissing lanjuitan uintuik keibuituihan klasifikasi beirbasis peimbeilajaran 

meisin. Pada tahap ini dilakuikan tokeinizing uintuik meimeicah teiks meinjadi kata, 

stopword reimoval uintuik meinghilangkan kata-kata uimuim yang tidak meimiliki 

peingaruih teirhadap seintimein, seirta steimming uintuik meinguibah kata beirimbuihan 

meinjadi beintuik kata dasar. Tahapan ini be irtuijuian uintuik meinghasilkan data teiks 

yang leibih teirstruiktuir dan siap diguinakan dalam proseis eikstraksi fituir. 

Seiteilah data teiks siap, dilakuikan eikstraksi fituir meingguinakan meitodei TF-

IDF (Teirm Freiquieincy–Inveirsei Docuimeint Freiquieincy) uintuik meinguibah data teiks 

meinjadi reipreiseintasi nuimeirik. Reipreiseintasi nuimeirik ini seilanjuitnya diguinakan 

seibagai inpuit pada proseis klasifikasi. Datase it keimuidian dibagi meinjadi data latih 

dan data uiji guina meinduikuing proseis peilatihan dan peinguijian modeil. 

Proseis klasifikasi seintimein dilakuikan deingan meineirapkan algoritma 

Logistic Reigreission dan Suipport Veictor Machinei (SVM). Peingguinaan keiduia 

algoritma ini beirtuijuian uintuik meimanfaatkan keimampuian modeil klasifikasi lineiar 

dalam meingeinali pola seintimein positif dan neigatif pada data uilasan peingguina. 

A’yuin dkk. (2024) me ineikankan bahwa eikspeirimein sisteimatis pada algoritma 

SVM peinting dilakuikan uintuik meimahami keimampuian modeil dalam meinangani 

fituir teiks beirdimeinsi tinggi, se ihingga meinghasilkan pe irforma klasifikasi yang 

optimal. 
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Hasil klasifikasi dari modeil Logistic Re igreission dan SVM se ilanjuitnya 

dieivaluiasi meingguinakan meitrik akuirasi, preisisi, reicall, dan F1-scorei. Eivaluiasi ini 

dilakuikan uintuik meimpeiroleih gambaran kineirja masing-masing algoritma dalam 

meingklasifikasikan seintimein uilasan peingguina. Al Amin dkk. (2024) meinyatakan 

bahwa Logistic Re igreission meimiliki keiuingguilan dalam keimuidahan inteirpreitasi 

modeil seirta eifisieinsi waktui kompuitasi, seihingga se isuiai diguinakan dalam 

klasifikasi seintimein beirbasis teiks. Seiluiruih hasil eivaluiasi teirseibuit diguinakan 

seibagai dasar dalam meinganalisis karakteiristik se intimein peingguina teirhadap 

peirmainan mobilei ei-Football. 

3.3 Lokasi dan Objek Penelitian 

Lokasi peineilitian dilakuikan seicara daring (online i) deingan meimanfaatkan 

suimbeir data dari platform Google i Play Storei, khuisuisnya pada kolom uilasan 

peingguina aplikasi mobilei ei-football. Obje ik peineilitian ini adalah uilasan teiks dari 

peingguina aplikasi yang dipu iblikasikan se icara teirbuika, kareina uilasan teirseibuit 

meireipreiseintasikan opini dan seintimein peingguina seicara langsuing teirhadap 

peingalaman beirmain. Haq, Rosyadi, Nasir, dan Khambali (2024) meinjeilaskan 

bahwa uilasan peingguina pada Google i Play Storei meinceirminkan tingkat keipuiasan 

dan keitidakpuiasan peingguina seicara auiteintik, se ihingga dapat dimanfaatkan 

seibagai suimbeir data yang valid dan reileivan dalam peineilitian analisis seintimein 

aplikasi mobilei. 

3.4 Sumber Data 

 Data yang diguinakan dalam peineilitian ini dipeiroleih dari uilasan peingguina 

aplikasi peirmainan mobilei ei-Football yang te irdapat pada Google i Play Storei. 

Uilasan teirseibuit dipilih kareina beirisi peindapat dan peingalaman peingguina seiteilah 

meingguinakan aplikasi, seihingga dapat meinggambarkan reispon peingguina 

teirhadap peirmainan seicara langsuing. Data yang diambil beiruipa teiks uilasan tanpa 

meilibatkan informasi ideintitas peingguina. Seiluiruih uilasan yang te irkuimpuil 

diguinakan seibagai bahan uitama dalam peineilitian dan diolah pada tahap 

seilanjuitnya, muilai dari peimbeirsihan teiks hingga prose is klasifikasi seintimein. 
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Seitiap uilasan dipeirlakuikan seibagai satui keisatuian data yang dianalisis u intuik 

meingeitahuii keiceindeiruingan seintimein peingguina teirhadap peirmainan ei-Football. 

Deingan meimanfaatkan uilasan peingguina seibagai suimbeir data, peineilitian ini 

beirfokuis pada analisis seintimein beirdasarkan peingalaman nyata yang disampaikan 

seicara beibas oleih peingguina. 

3.5 Teknik Pengumpulan Data 

Tahapan peinguimpuilan data meiruipakan langkah awal yang fu indameintal 

dalam peineilitian ini uintuik meindapatkan basis data uilasan peingguina aplikasi ei-

Football seicara objeiktif. Meingingat voluimei uilasan pada Google i Play Storei sangat 

beisar dan beirsifat dinamis, maka proseis peingambilan data dilakuikan deingan 

meineirapkan meitodei Weib Scraping seicara otomatis. Teiknik ini meimuingkinkan 

peineiliti uintuik meingeikstraksi informasi seicara teirstruiktuir dari halaman weib yang 

pada dasarnya tidak teirstruiktuir meinjadi format data yang dapat diolah leibih lanjuit. 

Dalam impleimeintasinya, prose is ini me imanfaatkan library khuisuis beirbasis 

bahasa peimrograman Python, yaitu i googlei-play-scrapeir. Alat ini digu inakan uintuik 

meilakuikan crawling pada seirveir Google i Play Store i guina meingambil meitadata 

uilasan yang me incakuip beibeirapa parameiteir peinting, antara lain: 

 Ideintitas Pe ingguina: Nama pe ingguina (uiseirNamei) uintuik meimastikan 

validitas uilasan tuinggal. 

 Skor Peinilaian (Scorei): Nilai bintang (1-5) yang dibeirikan peingguina 

seibagai indikator awal seintimein. 

 Kontein Uilasan (Conteint): Teiks uilasan meintah yang me iruipakan objeik 

uitama peineilitian. 

 Waktui Uilasan (At): Tanggal pe imbeirian uilasan uintuik meimastikan reileivansi 

data deingan veirsi aplikasi saat ini. 

3.6 Preprocessing Data 

 Preiproceissing data meiruipakan tahap peinting dalam peineilitian ini yang 

beirtuijuian uintuik meinyiapkan data uilasan peingguina agar layak digu inakan pada 
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proseis analisis seintimein. Data uilasan yang dipe iroleih dari Google i Play Storei 

masih beiruipa teiks meintah dan meinganduing beirbagai e ileimein yang tidak re ileivan, 

seihingga peirlui dilakuikan peimbeirsihan dan peinyeiragaman. Me ilaluii tahap 

preiproceissing, data teiks diharapkan meinjadi leibih teirstruiktuir dan mampui 

meireipreiseintasikan seintimein peingguina seicara leibih akuirat. 

3.6.1 Cleaning 

cleianing data adalah tahap kruisial dalam analisis data di mana data me intah 

(raw data) disiapkan uintuik diproseis leibih lanjuit. Tuijuiannya adalah uintuik 

meindeiteiksi, meimpeirbaiki, ataui meinghapuis keisalahan, duiplikasi, dan 

inkonsisteinsi yang te irdapat dalam data. Prose is ini meimastikan bahwa data yang 

diguinakan uintuik analisis akuirat, konsistein, dan dapat diandalkan. Tanpa cleianing 

data yang te ipat, hasil analisis bisa meinjadi tidak valid dan meinyeisatkan. 

Tabeil 3. 1 Cleianing 

 

Proseis data cleianing ini beirtuijuian uintuik meinyeimpuirnakan dan 

meinstandarisasi teiks uilasan (kolom "conte int") me injadi veirsi yang le ibih rapi dan 

siap dianalisis (kolom "cle ianing"). Tahapan yang dilaku ikan meincakuip beibeirapa 

aspeik kruisial dalam peimroseisan bahasa alami (natuiral languiagei proceissing). 

3.6.2 Case Folding 

Casei Folding me iruipakan proseis uintuik peinyeiragaman beintuik huiruif ataui 

kata keidalam beintuik huiruif keicil. Seilain itui casei folding juiga bisa uintuik 

meinghilangkan tanda baca dan meinghapuis karakteir spasi yang be irleibihan. Pada 

proseis ini beirguina agar huiruif beisar dan huiruif keicil tidak teirdeiteiksi meimiliki 

peirbeidaan arti. Adapuin seibagai contoh kalimat uilasan 

Seibeiluim Seisuidah 

walaui puin grafik uidah standar tapi 

masih banyak lag. beirasa beirat 

bangeit 

 

walaui puin grafik uidah standar tapi masih 

banyak lag be irasa beirat bange it 
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Tabeil 3. 2 Casei Folding 

 

3.6.3 Normalisasi Kata  

Pada bagian speilling normalization beirguina uintuik meilakuikan peirbaikan 

kata-kata yang disingkat mau ipuin salah e ijaan deingan beintuik teirteintui deingan 

maksuid yang sama, seibagai contoh pada kata “tidak” me imiliki banyak beintuik 

peinuilisan yaitui tak, einggak, tdak, tdk, dan se ibagainya. Adapuin contoh dalam 

kalimat uilasan. 

Tabeil 3. 3 Normalisasi Kata 

 

3.6.4 Tokenizing   

Tokeinizing ataui tokeinisasi meiruipakan proseis meimisahkan teiks dalam 

dokuimein meinjadi potongan kata yang tidak saling be irpeingaruih ataui indeipeindein 

yang dise ibuit deingan toke in. Tokeinizing diguinakan uintuik meindapatkan potongan 

kata ataui tokein yang akan meinjadi eintitas yang me imiliki nilai dalam peinyuisuinan 

matriks dokuimein pada proseis seilanjuitnya. Pada proseis ini meimuidahkan proseis 

peirhituingan keibeiradaan kata teirseibuit dalam dokuimein mauipuin dalam meinghituing 

Seibeiluim Seisuidah 

Tolong PEiS Eifootballagak di 

gampangin lah dapat kartui eipicnya 

biar playeir leibih seimangat 

lagijagan pe ilit ya 

tolong peis eifootballagak di gampangin lah 

dapat kartui eipicnya biar playe ir leibih 

seimangat lagijagan peilit ya  

Seibeiluim Seisuidah 

walaui puin grafik uidah standar tapi 

masih banyak lag be irasa beirat 

bangeit 

walaui puin grafik uidah standar tapi masih 

banyak lag be irasa beirat seikali 



                           

 

25 

freikuieinsi keimuincuilan kata teirseibuit dalam corpuis. Adapuin seibagai contoh 

kalimat  uilasan 

Tabeil 3. 4 Tokeinizing 

 

3.6.5 Stopwords 

Tahap filteiring meiruipakan tahap dilakuikannya peinghilangan kata di dalam 

dokuimein ataui peinguirangan dimeinsi kata di dalam corpuis yang dise ibuit stopwords. 

Stopwords diguinakan uintuik meinghilangkan kata-kata yang tidak ada be irpeingaruih 

ataui tidak meinguirangi informasi didalam doku imein teirseibuit namuin 

keibeiradaannya se iring muincuil. Contoh isi dalam bahasa indoneisia beirdasarkan 

data peineilitian yaitui “seimeinjak”, “uipdatei”, “seiring”, “lag”, “dan”, “banyak”, 

“buig” dan lain seibagainya 

Tabeil 3. 5 Stopwords 

Seibeiluim Seisuidah 

seimeinjak,uipdatei,seiring,lag,dan,banyak,buig Seimeinjak, uipdatei, lag, buig 

3.6.6 Stemming   

Steimming adalah proseis dalam Natuiral Languiagei Proceissing (NLP) uintuik 

meinguibah kata be irimbuihan meinjadi beintuik dasarnya (kata dasar ataui steim). 

Imbuihan yg akan dihapuis seipeirti awalan (mei-, di-, kei-, sei-), akhiran (-kan, -an, -i), 

ataui sisipan 

 

 

 

Seibeiluim Seisuidah 

peirmainan nya uidah baguis apa lagi kalo di 

tambah liseinsi liga indone isia pasti makin 

baguis lagi 

Peirmainan, nya, uidah, baguis, apa, 

lagi, kalo, di, tambah, liseinsi, liga, 

Indoneisia, pasti, makin, bagu is, lagi 
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Tabeil 3. 6 Steimming 

 

 

 

 

 

 

 

 

3.7 Ekstraksi Fitur 

Tahapan eikstraksi fituir meiruipakan proseis kruisial dalam klasifikasi teiks 

yang meinjeimbatani data meintah deingan algoritma pe imbeilajaran meisin. 

Meingingat mode il Suipport Veictor Machinei (SVM) dan Logistic Re igreission 

beikeirja beirdasarkan peirhituingan mateimatis dan ge iomeitris, maka data teikstuial 

yang te ilah meilaluii proseis preiproceissing (seipeirti cleianing, casei folding, hingga 

steimming) tidak dapat diinpuit seicara langsuing. Oleih kareina itui, peineilitian ini 

meineirapkan meitodei TF-IDF uintuik meingonveirsi dokuimein teiks meinjadi 

reipreiseintasi nuimeirik beirbeintuik matriks sparse i. 

Impleimeintasi TF-IDF dalam peineilitian ini tidak hanya se ikadar meinghituing 

keimuincuilan kata, teitapi juiga me ingeivaluiasi signifikansi se ibuiah kata teirhadap 

uilasan gamei ei-Football se icara keiseiluiruihan. Proseis peimbobotan ini meilibatkan 

duia meikanismei kalkuilasi uitama: 

1. Teirm Freiquieincy (TF) Meikanismei ini meimbeirikan peinilaian teirhadap 

inteinsitas keimuincuilan seibuiah istilah (tokein) di dalam satui uilasan individui. 

Asuimsi dasarnya adalah seimakin seiring suiatui kata muincuil (misalnya kata 

"lag" ataui "grafik"), maka kata teirseibuit dianggap me imiliki reileivansi yang 

kuiat teirhadap makna uilasan teirseibuit. 

2. Inveirsei Docuimeint Freiquieincy (IDF) Meikanismei ini beirfuingsi seibagai 

peinyeiimbang de ingan cara meininjaui seibaran kata di seiluiruih dataseit. IDF 

Seibeiluim Seisuidah 

eifootball, plis, sih, pas, kalo, main, 

ama, orang, tuih, peirmainan, nya, 

jeileik, muilui, peimain, nya, tuih, kaya, 

gabisa, atuir, seisuiai, reiting, peimain, 

nya, tolong, capei, peimain, nya, lol, 

plis, peirbaiki, ceipat 

eifotball plis sih pas kalo main ama 

orang tuih main nya je ileik muilui 

main nya tuih kaya gabisa atuir 

seisuiai reiting main nya tolong cape i 

main nya lol plis baik ceipat 
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3. akan meimbeirikan bobot yang re indah (peinalti) teirhadap kata-kata yang 

teirlalui geineirik dan muincuil di hampir se imuia uilasan (seipeirti kata "ini", 

"ada", ataui "gamei"), kareina kata-kata te irseibuit tidak meimiliki daya 

peimbeida yang kuiat. Seibaliknya, kata-kata yang be irsifat speisifik dan hanya 

muincuil pada kateigori seintime in teirteintui akan dibeirikan bobot yang le ibih 

tinggi. 

3.8 Pembagian Data (Data Splitting)  

Seiteilah seiluiruih data meilaluii tahapan eikstraksi fituir meingguinakan TF-IDF, 

langkah se ilanjuitnya yang sangat fu indameintal dalam peimbanguinan modeil 

klasifikasi adalah peimbagian dataseit (data splitting). Pada peineilitian ini, 

keiseiluiruihan dataseit uilasan ei-Football didistribuisikan kei dalam duia suibseit yang 

beirbeida, yaitui Data Latih (Training Data) dan Data Uiji (Teisting Data). 

Peimisahan ini dilakuikan seicara acak me ingguinakan meitodei random sampling 

guina meimastikan tidak adanya bias dalam pe imilihan data. 

Proporsi peimbagian data yang dite irapkan dalam peineilitian ini adalah 80:20, di 

mana 80% dari total dataseit dialokasikan se ibagai data latih dan 20% sisanya 

diguinakan seibagai data uiji. Rasio ini dipilih beirdasarkan standar uimuim dalam 

liteiratuir peimbeilajaran meisin yang dianggap mampu i meimbeirikan keiseiimbangan 

optimal antara keimampuian mode il dalam meimpeilajari pola (leiarning) dan 

keimampuian modeil dalam meinggeineiralisasi data barui (geineiralization). 

3.9 Metode Klasifikasi  

3.9.1 Logistic Regression  

Cara Keirja: Algoritma ini meingguinakan fuingsi statistik Sigmoid u intuik 

meinghituing probabilitas seibuiah uilasan. Hasil pe irhituingan yang me indeikati 

nilai 1 diklasifikasikan seibagai se intimein positif, seidangkan yang me indeikati 0 

diklasifikasikan seibagai neigatif. 

 Keileibihan: Proseis training sangat ceipat, ringan seicara kompuitasi, dan 

hasilnya muidah dipahami meilaluii nilai probabilitas. 
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 Keikuirangan: Pe irforma ceindeiruing meinuiruin jika teirdapat huibuingan antar 

kata yang sangat kompleiks ataui tidak lineiar. 

3.9.2 Support Vector Machine (SVM) 

 Cara Keirja: SVM be ikeirja deingan meimeitakan data kei ruiang dime insi tinggi 

uintuik meineimuikan Hypeirplanei (garis peimisah) teirbaik. Garis ini dite intuikan 

beirdasarkan jarak maksimal (Margin) antara duia keilas seintimein yang beirbeida 

uintuik meiminimalkan keisalahan preidiksi. 

 Keileibihan: Sangat akuirat dalam meinangani ribuian fituir kata hasil TF-IDF 

dan leibih tahan teirhadap masalah oveirfitting. 

 Keikuirangan: Me imbuituihkan waktui proseis yang le ibih lama dan 

peingguinaan meimori yang le ibih beisar dibandingkan Logistic Re igreission. 

3.10 Evaluasi Model 

Tahap eivaluiasi dilakuikan uintuik meinguikuir seijauih mana keiandalan modeil 

Suipport Veictor Machinei (SVM) dan Logistic Re igreission dalam 

meingklasifikasikan seintimein uilasan. Proseis peinilaian ini didasarkan pada 

Confuision Matrix, yaitu i tabeil kontinge insi yang me imbandingkan hasil preidiksi 

modeil deingan labeil asli (data aktuial). Meilaluii matriks ini, dipeiroleih eimpat 

indikator uitama uintuik meinghituing meitrik peirforma seibagai beirikuit: 

 Akuirasi (Accuiracy): Meinggambarkan tingkat ke ideikatan antara hasil 

preidiksi modeil deingan data keiseiluiruihan. Meitrik ini meinuinjuikkan 

peirseintasei total preidiksi yang be inar (positif dan neigatif) dari seiluiruih 

juimlah data uiji. 

 Preisisi (Preicision): Meinilai kuialitas preidiksi modeil pada keilas teirteintui. 

Meitrik ini meireipreiseintasikan rasio uilasan yang be inar-beinar positif 

dibandingkan deingan seiluiruih uilasan yang dipreidiksi positif oleih modeil. 

 Reicall (Seinsitivity): Meinguikuir keimampuian modeil dalam meineimuikan 

keimbali seiluiruih data yang beirlabeil positif. Me itrik ini meinuinjuikkan 
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 seibeirapa banyak uilasan positif yang be irhasil diideintifikasi seicara teipat 

dari total keiseiluiruihan data positif yang ada. 

 F1-Scorei: Meiruipakan nilai rata-rata harmonik yang me inggabuingkan 

preisisi dan reicall. Meitrik ini diguinakan uintuik meilihat keiseiimbangan 

peirforma modeil, teiruitama jika teirjadi keitimpangan juimlah data antara 

keilas positif dan neigatif. 

Peineirapan keieimpat meitrik ini beirtuijuian uintuik meimastikan bahwa modeil yang 

dihasilkan tidak hanya me imiliki akuirasi yang tinggi se icara angka, te itapi juiga 

meimiliki keimampuian klasifikasi yang konsistein dan objeiktif pada seitiap kateigori 

seintimein. 

3.11 Flowchart Penelitian 

 

 
 

Gambar 3.1 Flowchart Prose is Analisis Se intimein 

Flowchart ini me inggambarkan aluir proseis analisis se intimein teirhadap 

uilasan peingguina gamei ei-Football. Prose is dimuilai dari peingambilan data uilasan 

meilaluii teiknik weib scraping, dilanjuitkan deingan validasi dan preiproceissing data 

(tokeinisasi, peinghapuisan stopword, dan ste imming). Se iteilah data diproseis, 

dilakuikan peilabeilan seintimein meinjadi positif ataui neigatif, yang ke imuidian 

diklasifikasikan meingguinakan algoritma Logistic Reigreission dan Suipport Veictor 
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Machinei (SVM). Hasil klasifikasi dieivaluiasi meingguinakan meitrik akuirasi, 

preicision, reicall, dan F1-scorei. 

3.12 Use Case Diagram 

 

Gambar 3.2 Uisei Casei Diagram  

Uisei casei diagram ini meinuinjuikkan inteiraksi antara peineiliti deingan sisteim 

analisis seintimein teirhadap uilasan peingguina game i ei-Football. Pe ineiliti beirpeiran 

dalam seiluiruih proseis uitama, muilai dari meilakuikan weib scraping data uilasan, 

preiproceissing data, pe ilabeilan seintimein, peilatihan modeil deingan algoritma 

Logistic Re igreission dan SVM, hingga prose is klasifikasi dan eivaluiasi hasil kineirja 

modeil. Diagram ini meinggambarkan pe iran seintral peineiliti dalam meingeilola 

seiluiruih tahapan analisis. 
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3.13 Activity Diagram 

 

Gambar 3.3 Activity Diagram  

Gambar ini meinggambarkan kolaborasi antara uiseir dan sisteim dalam 

proseis peingolahan dan analisis data seintimein seicara eifeiktif. 
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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 
 

4.1 Scrapping Data  

Scraping data meiruipakan meitodei peinguimpuilan data otomatis dari su imbeir 

daring deingan cara me ingeikstraksi informasi yang te irdapat pada struiktuir dokuimein 

digital, uimuimnya beiruipa HTML. Prose is ini dilakuikan meingguinakan peirangkat 

luinak ataui puistaka peimrograman (misalnya BeiauitifuilSouip ataui Seileiniuim) uintuik 

meingakseis, meinyalin, dan meinyimpan data yang re ileivan kei dalam format 

teirstruiktuir seipeirti CSV ataui databasei. Dalam peineilitian akadeimik, teiknik ini 

banyak dimanfaatkan uintuik meingakseis uilasan aplikasi, data meidia sosial, mauipuin 

informasi pada situis ei-commeircei yang tidak meinyeidiakan API re ismi. Meilaluii 

scraping data, peineiliti dapat meimpeiroleih data dalam juimlah beisar seicara eifisiein 

dan reial-timei, seihingga meinduikuing analisis seintimein, data mining, mauipuin 

machinei leiarning (Fadhillah, 2024). 

Meinuiruit Fadhillah (2024), peineirapan data scraping pada uilasan aplikasi  

di Google i Play Store i mampui meinghasilkan dataseit yang kaya dan auiteintik uintuik 

analisis beirbasis aspeik. Teiknik ini teirbuikti eifeiktif dalam meinguimpuilkan ribuian 

uilasan yang ke imuidian diproseis meilaluii tahap preiproceissing seibeiluim dilakuikan 

klasifikasi deingan algoritma Muiltinomial Logistic Reigreission. Deingan deimikian, 

scraping data buikan seikadar teiknik peinguimpuilan informasi, meilainkan fondasi 

peinting dalam riseit akadeimik beirbasis big data dan keiceirdasan buiatan. 

Pada tahap ini, peineiliti meingguinakan library google i-play-scrapeir. Kodei 

teirseibuit beirfuingsi uintuik meinginstal dan meimanfaatkan tools scraping yang dapat 

meingambil data aplikasi seicara otomatis. Se ilain itui, peineiliti juiga me impeirsiapkan 

tools analisis data deingan meingimpor library Pandas (u intuik peingeilolaan data) dan 

NuimPy (uintuik proseis nuimeirik). Proseis scraping dilaku ikan deingan 

meindeifinisikan aplikasi targeit meilaluii jp.konami.peisam, keimuidian meingambil 

seiluiruih uilasan teirbarui beirbahasa Indoneisia dari peingguina di wilayah Indone isia 



                           

 

33 

meingguinakan parameiteir sort=Sort.MOST_REiLEiVANT. Data hasil scraping 

seilanjuitnya disimpan kei dalam DataFrame i dan difokuiskan pada kolom uiseirNamei, 

scorei, at, dan conteint. Uilasan teirseibuit diuiruitkan beirdasarkan tanggal te irbarui agar 

data yang dipe iroleih beirsifat aktuial dan teirkini uintuik keipeirluia analisis se intimein.  

Gambar 4.1 Hasil Scapping Data 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4.2 Data Hasil Scrapping ( CSV ) 

 

Seibanyak 7.500 data uilasan beirhasil dikuimpuilkan dalam reintang waktui 21 

April 2025 hingga 15 Se ipteimbeir 2025. Data meincakuip kolom uiseirNamei, scorei 

(rating), at (tanggal u ilasan), dan conteint (isi uilasan). Namuin, hanya kolom conte int 

yang diguinakan dalam analisis. 

4.2 Hasil Preprocessing Data  

Pada tahap ini dilakuikan peimbeirsihan dan peinyiapan data uilasan peingguina 

aplikasi mobilei Ei-Football seibeiluim diproseis pada tahap analisis se intimein. Proseis 

preiproceissing data meincakuip beibeirapa tahapan seibagai be irikuit: 
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Cleaning, yaitui proseis peinghapuisan karakteir yang tidak re ileivan seipeirti 

tanda baca, angka, simbol, U iRL, dan eimotikon yang tidak be irpeingaruih 

teirhadap analisis seintimein. 

Gambar 4.3 Hasil Cleianing 

Case folding, yaitui proseis meinguibah seiluiruih teiks uilasan me injadi huiruif 

keicil uintuik meinghindari peirbeidaan makna akibat peingguinaan huiruif 

kapital. 

Gambar 4.4 Hasil Case i Folding 

Normalisasi, Seilanjuitnya dilakuikan proseis normalisasi, yaitu i meingganti 

kata-kata tidak bakui ataui singkatan me injadi beintuik bakui. Uintuik 

meinduikuing proseis ini, pe ineiliti meingguinakan kamuis kata bakui yang 

diuinduih dari Githuib  
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Gambar 4.5 Hasil Normalisasi Kata 

Tokenizing, yaitui proseis peimeicahan teiks uilasan meinjadi uinit kata (tokein) 

agar dapat diproseis leibih lanjuit. 

                                                              

Gambar 4.6 Hasil Tokeinizei 
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Stopword removal, yaitui proseis peinghapuisan kata-kata uimuim yang tidak 

meimiliki kontribuisi signifikan teirhadap peineintuian seintimein, seipeirti kata 

peinghuibuing dan kata keiteirangan uimuim. 

                                                                         

Gambar 4.7 Hasil Stopword Re imoval 

Stemming, yaitui proseis meinguibah kata kei dalam beintuik dasar uintuik 

meinguirangi variasi kata yang me imiliki makna yang sama. 

                                                   

Gambar 4.8 Hasil Steimming Data 
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Gambar 4.9 Diagram Fre ikuieinsi Data 

GGambar 4.10 Worldclouid Steimming 

Tahapan preiproceissing teirseibuit beirtuijuian uintuik meinghasilkan data teiks yang 

leibih beirsih, teirstruiktuir, dan konsistein seihingga dapat meiningkatkan kuialitas hasil 

eikstraksi fituir seirta akuirasi pada proseis klasifikasi seintimein. 

4.3 Hasil Pembobotan TF-IDF 

 Peimbobotan fituir meingguinakan meitodei teirm freiquieincy-inveirsei docuimeint 

freicuieincy (TF-IDF) pada data uilasan yang teilah meilaluii tahap preiproceissing, 
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teirmasuik tokeinisasi, stopword reimoval, dan steimming. Seitiap nilai 

meimpreiseintasikan bobot keipeintingan suiatui kata teirhadap dokuimein teirteintui, 

dimana nilai bobot yang le ibih beisar meinuinjuikkan kata teirseibuit leibih reileivan 

dalam meimpreiseintasikan isi uilasan. 

 

 

Gambar 4.11 Hasil TF-IDF 

4.4 Split Data 

Seiteilah proseis peimbobotan seileisai, data dibagi meinjadi duia bagian 

meingguinakan meitodei train-teist split. Peimbagian dilakuikan deingan rasio 80% 

uintuik data latih dan 20% uintuik data uiji, agar modeil bisa dilatih dan dieivaluiasi 

seicara teirpisah. 

 

                        

                                                                                                 

Gambar 4.12 Hasil Split Data 

4.5 Hasil Klasifikasi Dengan Logistic Regression 

 Bagian ini meinyajikan dan meinganalisis hasil impleimeintasi modeil 

klasifikasi yang dike imbangkan. Data Uiji (Teisting seit) yang diguinakan beirjuimlah 

1500 intans data. Juimlah ini meiruipakan 20% dari total 7479 sampeil keiseiluiruihan, 

seiteilah meilaluii proseis peimisahan (Data Splitting) de ingan rasio 80% uintuik 
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peilatihan (Training). Se itiap instans dieivaluiasi beirdasarkan 9 atribuit/fituir yang 

meiruipakan hasil dari tahap pra-peimroseisan (preiproceissing), teirmasuik opeirasi 

steimming dan stopword reimoval. 

 

  Gambar 4.13 Hasil Klasifikasi Logistic Re igreission 

 

Gambar 4.14 Confuision Matrix  

Beirdasarkan hasil peinguijian modeil Logistic Reigreission pada data teisting, 

dipeiroleih confuision matrix yang me inuinjuikkan juimlah preidiksi beinar dan salah 

pada masing-masing ke ilas seintimein. 



                           

 

40 

 Nilai Truiei Positivei (TP) seibanyak 356 meinuinjuikkan data seintimein positif 

yang beirhasil dipreidiksi deingan beinar. 

 Nilai Truiei Neigativei (TN) seibanyak 858 meinuinjuikkan data seintimein 

neigatif yang be irhasil dipreidiksi deingan beinar. 

 Nilai False i Positivei (FP) seibanyak 101 meiruipakan data seintimein neigatif 

yang salah dipreidiksi seibagai seintimein positif. 

 Nilai False i Neigativei (FN) seibanyak 185 meiruipakan data seintimein positif 

yang salah dipreidiksi seibagai seintimein neigatif. 

4.6 Hasil Klasifikasi Dengan SVM (Support Vector Machine) 

 Bagian ini meinyajikan dan meinganalisis kineirja modeil Suipport Veictor 

Machinei (SVM) yang diimpleimeintasikan uintuik klasifikasi se intimein. Modeil SVM 

diuiji meingguinakan 1500 instans data u iji (20% dari total 7497 sampeil) yang teirdiri 

dari 9 atribuit/fituir hasil preiproceissing. 

 

Gambar 4.15 Hasil Klasifikasi SVM 
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Gambar 4.16 Confuision Matrix 

 Beirdasarkan hasil peinguijian modeil Suipport Veictor Machinei (SVM) pada 

data teisting, dipeiroleih confuision matrix yang me inuinjuikkan juimlah preidiksi beinar 

dan salah pada masing-masing keilas seintimein. 

 Nilai Truiei Positivei (TP) seibanyak 362 meinuinjuikkan data seintimein positif 

yang beirhasil dipreidiksi deingan beinar. 

 Nilai Truiei Neigativei (TN) seibanyak 848 meinuinjuikkan data seintimein 

neigatif yang be irhasil dipreidiksi deingan beinar. 

 Nilai False i Positivei (FP) seibanyak 111 meiruipakan data seintimein neigatif 

yang salah dipreidiksi seibagai seintimein positif. 

 Nilai False i Neigativei (FN) seibanyak 179 meiruipakan data seintimein positif 

yang salah dipreidiksi seibagai seintimein neigatif. 

4.7 Hasil Evaluasi Logistic Regression 

       Akuirasi mode il Logistic Re igreission pada data teisting dipe iroleih seibeisar 

80,97%, yang dihituing beirdasarkan nilai confuision matrix meingguinakan ruimuis 

seibagai beirikuit: 
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 Hasil te irseibuit meinuinjuikkan bahwa mode il Logistic Reigreission mampui 

meimpreidiksi data teisting deingan beinar seibeisar 80,97% dari keiseiluiruihan data 

yang diguinakan dalam proseis peinguijian. 

Clasification Report 

Tabeil 4.1 Confuision Matrix Tanpa Nilai 

 Preidiksi Neigatif Preidiksi Positif 

Aktuial Neigatif TN FP 

Aktuial Positif FN TP 

 

Tabeil 4.2 Confuision Matrix Ke iseiluiruihan 

 Preidiksi Neigatif Preidiksi Positif 

Aktuial Neigatif 858 101 

Aktuial Positif 185 356 

 

1. Sudut Pandang Kelas Positif 

(positif dianggap se ibagai “positif” dalam pe irhituingan meitrik) 

 TP = 356 (data positif yang be irhasil dipreidiksi positif) 

 FN = 185 (data positif yang salah dipre idiksi neigatif) 

 FP = 101 (data neigatif yang salah dipreidiksi positif) 

 TN = 858 (data neigatif yang beirhasil dipreidiksi neigatif) 
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Tabeil 4.3 Confuision Matrix Ke iseiluiruihan 

 Preidiksi Neigatif Preidiksi Positif Total 

Aktuial Neigatif TN = 858 FP = 101 959 

Aktuial Positif FN = 185 TP = 356 541 
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2. Sudut Pandang Kelas Negatif 

 

(neigatif dianggap se ibagai “positif” dalam pe irhituingan meitrik) 

 TP = 356 (data positif yang be irhasil dipreidiksi positif) 

 FN = 185 (data positif yang salah dipre idiksi neigatif) 

 FP = 101 (data neigatif yang salah dipreidiksi positif) 

 TN = 858 (data neigatif yang be irhasil dipreidiksi neigatif) 

Tabeil 4.4 Confuision Matrix Ke iseiluiruihan 

 Preidiksi Neigatif Preidiksi Positif Total 

Aktuial Neigatif TN = 858 FP = 101 959 

Aktuial Positif FN = 185 TP = 356 541 
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4.8 Hasil Evaluasi SVM (Support Vector Machine) 

 Akuirasi mode il Suipport Veictor Machinei (SVM) pada data teisting dipeiroleih 

seibeisar 81,13%, yang dihituing beirdasarkan nilai confuision matrix meingguinakan 

ruimuis seibagai beirikuit: 

          
     

            
 

  
       

                
 

  
    

    
        

 

 Hasil te irseibuit meinuinjuikkan bahwa mode il Suipport Veictor Machinei (SVM) 

mampui meimpreidiksi data teisting deingan beinar seibeisar 81,13% dari keiseiluiruihan 

data yang diguinakan dalam proseis peinguijian. 

Clasification Report 

Tabeil 4.5 Confuision Matrix Tanpa Nilai 

 Preidiksi Neigatif Preidiksi Positif 

Aktuial Neigatif TN FP 

Aktuial Positif FN TP 
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Tabeil 4.6 Confuision Matrix Ke iseiluiruihan 

 Preidiksi Neigatif Preidiksi Positif 

Aktuial Neigatif 856 103 

Aktuial Positif 181 360 

1. Sudut Pandang Kelas Positif 

(positif dianggap se ibagai “positif” dalam pe irhituingan meitrik) 

 TP = 360 (data positif yang be irhasil dipreidiksi positif) 

 FN = 181 (data positif yang salah dipre idiksi neigatif) 

 FP = 103 (data neigatif yang salah dipreidiksi positif) 

 TN = 856 (data neigatif yang be irhasil dipreidiksi neigatif) 

Tabeil 4.7 Confuision Matrix Ke iseiluiruihan 

 Preidiksi Neigatif Preidiksi Positif Total 

Aktuial Neigatif TN = 856 FN = 181 959 

Aktuial Positif FP = 103 TP = 360 541 
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2. Sudut Pandang Kelas Negatif 

(neigatif dianggap se ibagai “positif” dalam pe irhituingan meitrik) 
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 TP = 360 (data positif yang be irhasil dipreidiksi positif) 

 FN = 181 (data positif yang salah dipre idiksi neigatif) 

 FP = 103 (data neigatif yang salah dipreidiksi positif) 

 TN = 856 (data neigatif yang be irhasil dipreidiksi neigatif) 

Tabeil 4.8 Confuision Matrix Ke iseiluiruihan 

 Preidiksi Neigatif Preidiksi Positif Total 

Aktuial Neigatif TN = 856 FN = 181 959 

Aktuial Positif FP = 103 TP = 360 541 
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4.9 Hasil Visualisasi  

 Tahap akhir analisis dilakuikan deingan meimbuiat visuialisasi 

WorldClouiduintuik meilihat kata-kata yang paling se iring muincuil pada masing -

masing kateigori seintimein. 
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4.9.1 Hasil Visualisasi Logistic Regression 

 

Gambar 4.17 WorldClouid Seintimein Positif 

Visuialisasi WorldClouid meinuinjuikan kata-kata yang paling se iring muincuil 

pada uilasan seintimein positif, se ipeirti “main”, “uipdatei”, dan “baguis”, yang 

meireipreiseintasikan keipuiasan peingguina teirhadap gameiplay dan fituir dalam 

peirmainan mobilei ei-Football. 

 

 

Gambar 4.18 WorldClouid Seintimein Neigatif 

 

Visuialisasi WorldClouid meimpeirlihatkan kata-kata yang dominan pada 

uilasan seintimein neigatif, seipeirti “main”, “lag”, “uipdatei”, dan “sinyal”, yang 

meinuinjuikkan keiluihan peingguina teirhadap peirforma peirmainan dan kuialitas 

koneiksi pada mobilei ei-Football. 
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4.9.2 Hasil Visualisasi SVM (Support Vector Machine) 

 

        Gambar 4.19 WorldClouid Seintimein Positif 

Visuialisasi WordClouid meinguingkapkan dominasi kata 'main', 'u ipdatei', 

dan 'baguis' pada se intimein positif, yang meinuinjuikkan apreisiasi tinggi pe ingguina 

teirhadap kuialitas gameiplay seirta peimbaruian fituir di ei-Football mobilei 

 

 

   Gambar 4.20 WorldClouid Seintimein Neigatif 

 

Visuialisasi WordClouid seintimein neigatif meinonjolkan kata 'lag', 'scripting', 

dan 'keiceiwa', yang me ingindikasikan keiluihan uitama peingguina teirkait stabilitas 

koneiksi dan sisteim peirmainan. 
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4.10 Analisis Kinerja Algoritma Logistic Regression Dan SVM (Support 

Vector Machine)  

 Beirikuit adalah hasil visu ialisasi antara ke iduia algoritma Logistic Re igreission 

dan SVM (Suipport Veictor Machinei) : 

 

Gambar 4.21 Pe irbandingan Akuirasi dan F1-Scorei 

 

 Beirdasarkan hasil komparasi peirforma yang te ilah dilakuikan, dapat 

disimpuilkan bahwa Suipport Veictor Machinei (SVM) me inuinjuikkan keiuingguilan 

seibagai modeil klasifikasi yang paling optimal dalam pe ineilitian ini. Seicara eimpiris, 

meiskipuin keiduia algoritma meinghasilkan tingkat akuirasi yang sama yaitu i seibeisar 

0,81, namuin SVM meinuinjuikkan dominasi pada meitrik F1-scorei deingan nilai 0,72 

dibandingkan Logistic Reigreission yang me impeiroleih 0,71. Capaian F1-scorei yang 

leibih tinggi ini meinjadi indikator peinting bahwa SVM me imiliki keimampuian yang 

leibih solid dalam meinjaga keiseiimbangan antara nilai pre isisi dan reicall. Hal ini 

meimbuiktikan bahwa SVM leibih eifeiktif dalam meiminimalisir keisalahan 

klasifikasi, teiruitama saat meinghadapi karakteiristik dataseit uilasan ei-Football yang 
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meimiliki seibaran keilas tidak seiimbang. De ingan stabilitas yang le ibih baik dalam 

meingideintifikasi pola seintimein positif mauipuin neigatif se icara proporsional, maka 

Suipport Veictor Machinei (SVM) diteitapkan seibagai meitodei final uintuik proseis 

analisis dalam peineilitian ini. 
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BAB V 

KESIMPULAN DAN SARAN 

5.1 Kesimpulan 

Beirdasarkan hasil peineilitian dan peimbahasan yang te ilah dilakuikan 

meingeinai analisis se intimein uilasan peingguina aplikasi ei-Football meingguinakan 

algoritma Suipport Veictor Machinei (SVM) dan Logistic Reigreission, maka dapat 

ditarik keisimpuilan seibagai beirikuit: 

1. Algoritma Suipport Veictor Machinei (SVM) me inuinjuikkan peirforma yang 

leibih uingguil dibandingkan Logistic Reigreission dalam meingklasifikasikan 

seintimein uilasan peingguina di Google i Play Store i. Hal ini dibuiktikan oleih 

nilai eivaluiasi modeil yang leibih tinggi, di mana SVM meimpeiroleih akuirasi 

seibeisar 0,81 dan f1-scorei seibeisar 0,72, se imeintara Logistic Reigreission 

meimiliki akuirasi seibeisar 0,81 namuin deingan f1-scorei yang le ibih reindah 

yaitui 0,71. 

2. Suipport Veictor Machinei (SVM) teirbuikti leibih stabil dan seiimbang dalam 

meingeinali ke ilas seintimein positif mauipuin neigatif. Keiuingguilan nilai f1-

scorei pada SVM meinuinjuikkan bahwa algoritma ini leibih eifeiktif dalam 

meinangani tantangan klasifikasi pada data yang me imiliki peirseibaran tidak 

seiimbang antara uilasan positif dan neigatif. 

3. Peineilitian ini meingonfirmasi bahwa algoritma Su ipport Veictor Machinei 

(SVM) meiruipakan meitodei yang leibih optimal dan akuirat uintuik diguinakan 

dalam tuigas klasifikasi se intimein beirbasis teiks pada uilasan aplikasi seiluileir, 

khuisuisnya dalam meimbeirikan gambaran tingkat keipuiasan peingguina 

teirhadap aplikasi ei-Football. 

4. Dataseit yang diguinakan dalam peineilitian ini beirjuimlah 7.497 uilasan yang 

teirbagi me injadi 5.997 data latih dan 1.500 data uiji deingan rasio 

peimbagian 80:20. Se iluiruih data teilah meilaluii tahapan preiproceissing yang 

sisteimatis (seipeirti cleianing, casei folding, normalisasi, toke inizing, 

stopword reimoval, dan steimming) seirta eikstraksi fituir meingguinakan 
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5. meitodei TF-IDF seibeiluim meimasuiki tahap e ivaluiasi modeil meingguinakan 

meitrik akuirasi, preisisi, reicall, dan f1-scorei. 

5.2 Saran  

Uintuik peinyeimpuirnaan stuidi di masa me indatang, teirdapat beibeirapa 

reikomeindasi yang dapat dipeirtimbangkan oleih peineiliti seilanjuitnya: 

1. Peineiliti seilanjuitnya disarankan uintuik meinambahkan kateigori labeil neitral agar 

sisteim dapat meimbeidakan antara opini yang be inar-beinar meimiliki seintimein 

deingan uilasan yang hanya be irsifat informasi uimuim ataui saran teiknis keipada 

peingeimbang. 

2. Peirluiasan dataseit deingan meingambil suimbeir uilasan dari platform meidia 

sosial lain seipeirti Twitteir ataui foruim komuinitas ei-Football di Reiddit sangat 

dianjuirkan uintuik meimpeiroleih variasi bahasa dan konteiks seintimein yang leibih 

luias seilain dari Google i Play Storei. 

3. Peingeimbangan kamuis normalisasi slang dan kata bakui peirlui dilakuikan seicara 

leibih meindalam meingingat banyaknya istilah spe isifik dalam komuinitas gamei 

ei-Football se ipeirti scripting, gacha, dan bapuik yang seiring kali be iluim 

teirakomodasi dalam kamuis bahasa Indoneisia uimuim. 

4. Peingguinaan me itodei peimbobotan kata se ilain TF-IDF ataui peineirapan 

algoritma beirbasis Deieip Leiarning seipeirti Long Short-Teirm Meimory (LSTM) 

dapat dipeirtimbangkan pada peineilitian meindatang uintuik meilihat 

peirbandingan peirforma dalam meinangani konteiks kalimat yang le ibih 

kompleiks dan panjang. 

5. Peinambahan teiknik Hypeirparameiteir Tuining seipeirti Grid Seiarch ataui 

Random Seiarch pada algoritma SVM dan Logistic Reigreission disarankan 

guina meindapatkan parameiteir modeil yang paling optimal dalam 

meiningkatkan nilai akuirasi dan F1-Scorei. 
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LAMPIRAN 

 

 Lampiran ini beirisi script Python yang digu inakan dalam analisis se intimein  

meingguinakan algoritma Logistic Reigreission dan SVM (Suipport Veictor Machinei): 

 

1. Scrapping Data 

 
 

2. Data Cleaning 

 
 



                           

 

 
 

3. Case Folding 

 
 

4. Normalisasi 

 



                           

 

5. Tokenisasi 

 
 

6. Stopwords 

 
 

7. Stemming 

 
 



                           

 

8. Labeling 

 
 

9. Mengitung Jumlah Sentimen Positif & Negatif 

 
 



                           

 

10. Pembagian Data Latih dan Data Uji 

 
 

11. TF-IDF 

 
 

12. Hasil Klasifikasi Model Logistic Regression 

 
 

 
 

13. Hasil Klasifikasi Model Support Vector Machine 

 
 

 



                           

 

14. Evaluasi Model Logistic Regression 

 
 

15. Evaluasi Model Support Vector Machine 

 
 

16. Hasil Kedua Model 

 
 

 



                           

 

 

17. Visualisasi Kedua Model 

 

18. LoA Jurnal  

 

 

 



                           

 

19. Hasil Turnitin 

 


