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ABSTRACT 

The rapid adoption of mobile-based public services in Indonesia has driven increased utilization 
of the Identitas Kependudukan Digital (IKD) application for population administration. As the user 
base expands, review data from the Google Play Store has grown substantially, reflecting varied 
user experiences encompassing service satisfaction, usability perceptions, and technical 
obstacles. Processing this volume of unstructured text manually is impractical, necessitating an 
automated computational approach to opinion mining. This study investigates opinion polarity 
in IKD user reviews through a lexicon-based labeling strategy and evaluates the classification 
capacity of Naive Bayes, Support Vector Machine (SVM), and Random Forest algorithms both 
prior to and following the application of Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE). 
A total of 4,896 reviews were gathered from Google Play Store, with 3,708 categorized as 
negative and 1,188 as positive sentiments. The pipeline encompassed text preprocessing, 
automatic lexicon-driven labeling, TF-IDF vectorization, an 80:20 train-test partition, and multi-
metric model evaluation. Experimental findings confirm that SMOTE effectively addresses class 
imbalance by bolstering the representation of the minority class. Among all configurations 
tested, SVM combined with SMOTE yielded superior results, recording 98.98% accuracy, 
98.29% precision, 97.46% recall, and 97.87% F1-score. These outcomes demonstrate that 
integrating lexicon-based annotation, TF-IDF feature weighting, and SMOTE resampling 
constitutes an effective pipeline for sentiment classification in digital government applications, 
offering a scalable mechanism for evidence-based public service quality evaluation. 
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ABSTRAK 

Penerapan teknologi digital pada sektor administrasi publik mendorong meluasnya pemakaian 
aplikasi Identitas Kependudukan Digital (IKD) sebagai kanal pelayanan kependudukan berbasis 
perangkat seluler. Pertumbuhan basis pengguna aplikasi ini turut menghasilkan akumulasi 
ulasan pada Google Play Store yang memuat ragam perspektif pengguna mencakup kepuasan 
layanan, kemudahan antarmuka, serta hambatan teknis yang ditemui. Besarnya volume data 
tekstual ini membuat proses kajian manual menjadi tidak efektif sehingga dibutuhkan metode 
berbasis komputasi untuk mengekstraksi opini pengguna secara otomatis. Penelitian ini 
bertujuan mengklasifikasikan polaritas sentimen ulasan pengguna aplikasi IKD dengan 
memanfaatkan kamus sentimen berbasis leksikon sebagai mekanisme pelabelan otomatis, 
sekaligus membandingkan kinerja algoritma Naive Bayes, Support Vector Machine (SVM), dan 
Random Forest sebelum dan setelah penerapan Synthetic Minority Oversampling Technique 
(SMOTE). Data yang digunakan mencakup 4.896 ulasan yang dikumpulkan dari Google Play 
Store, terdiri atas 3.708 ulasan bersentimen negatif dan 1.188 ulasan bersentimen positif. Alur 
kerja penelitian meliputi praproses teks, pelabelan otomatis berbasis leksikon, pembobotan fitur 
TF-IDF, pembagian data dengan rasio 80:20, serta evaluasi model menggunakan metrik akurasi, 
presisi, recall, dan F1-score. Hasil eksperimen memperlihatkan bahwa SMOTE mampu 
memperbaiki ketimpangan distribusi kelas secara signifikan. Model SVM yang dikombinasikan 
dengan SMOTE menghasilkan kinerja terbaik dengan akurasi 98,98%, presisi 98,29%, recall 
97,46%, dan F1-score 97,87%. Temuan ini mengindikasikan bahwa integrasi pelabelan berbasis 
leksikon, pembobotan TF-IDF, dan penyeimbangan SMOTE merupakan pipeline analisis 
sentimen yang efektif untuk mendukung pemantauan kualitas layanan publik digital berbasis 
opini pengguna. 
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PENDAHULUAN 

Penetrasi teknologi digital pada ranah pemerintahan mendorong institusi publik di 
Indonesia untuk menyediakan layanan administrasi kependudukan berbasis aplikasi seluler 
guna memperluas keterjangkauan dan mempercepat prosedur pelayanan kepada warga negara 
(Tanggraeni & Sitokdana, 2022). Salah satu manifestasi nyata dari agenda transformasi ini 
adalah aplikasi Identitas Kependudukan Digital (IKD), yang memberikan kemudahan akses 
dokumen kependudukan secara elektronik tanpa keharusan pengguna hadir secara fisik di 
kantor dinas (Saputra, 2023). Kehadiran platform layanan publik digital semacam ini tidak hanya 
menyederhanakan prosedur administratif, melainkan turut membuka kanal komunikasi dua arah 
antara pengguna dan penyelenggara layanan melalui mekanisme ulasan pada marketplace 
digital seperti Google Play Store (Cahyani & Prasetyaningrum, 2026). Kumpulan ulasan yang 
terhimpun pada platform tersebut memiliki nilai strategis yang tinggi, sebab di dalamnya 
terkandung representasi nyata terkait pengalaman pengguna, tingkat penerimaan fitur, 
kepuasan layanan, serta hambatan teknis yang ditemui dalam aktivitas penggunaan sehari-hari 
(Idris & Mussalimun, 2024). 

Data ulasan pada Google Play Store hadir dalam format tidak terstruktur, tumbuh secara 
dinamis, dan terakumulasi dalam jumlah yang besar seiring bertambahnya basis pengguna 
aplikasi. Karakteristik tersebut menjadikan proses kajian manual terhadap opini pengguna 
menjadi tidak praktis, terutama ketika pemerintah membutuhkan umpan balik secara cepat dan 
berkelanjutan untuk keperluan evaluasi layanan (Xu et al., 2023). Dalam kerangka tata kelola 
layanan publik berbasis digital, pemantauan opini pengguna secara otomatis berperan sebagai 
fondasi pengambilan keputusan berbasis data, perbaikan fitur aplikasi, serta peningkatan 
kualitas layanan secara iteratif (Verma, 2022). Kondisi inilah yang melatarbelakangi kebutuhan 
terhadap metode analisis sentimen komputasional sebagai solusi untuk mengekstraksi pola 
opini dari data teks secara efisien, terukur, dan dapat direplikasi (Shaik et al., 2023). 

Analisis sentimen merupakan subdisiplin dalam Natural Language Processing (NLP) dan 
text mining yang secara khusus berfokus pada identifikasi kecenderungan emosi atau polaritas 
opini dari konten teks ke dalam kategori positif, negatif, maupun netral (Samanmali & 
Rupasingha, 2024). Metode ini telah banyak digunakan dalam berbagai studi ulasan aplikasi 
digital karena mampu mengonversi data tekstual tak terstruktur menjadi informasi kuantitatif 
yang dapat diinterpretasikan secara sistematis (Maulana et al., 2024). Salah satu pendekatan 
yang populer digunakan adalah metode berbasis leksikon (lexicon-based), yang bekerja dengan 
mencocokkan token teks terhadap kamus sentimen berisi entri kata dengan bobot polaritas 
positif atau negatif (Sharma & Ghose, 2021). Kelebihan pendekatan ini terletak pada 
kemampuannya menghasilkan label sentimen secara otomatis tanpa memerlukan data berlabel 
hasil anotasi manual, sehingga sangat cocok diterapkan pada dataset berukuran besar di mana 
keterlibatan anotator manusia menjadi kendala sumber daya (Lin & Nuha, 2023). 

Sejumlah kajian empiris sebelumnya telah mengeksplorasi penggunaan berbagai 
algoritma supervised learning untuk klasifikasi sentimen ulasan aplikasi digital. Algoritma Naive 
Bayes terbukti memberikan kinerja yang memadai pada data ulasan aplikasi e-government di 
Google Play Store berkat keunggulannya dalam hal efisiensi komputasi dan kemampuan bekerja 
secara efektif di ruang fitur berdimensi tinggi (Hokijuliandy et al., 2023). Sementara itu, Support 
Vector Machine (SVM) dikenal unggul dalam tugas pemisahan kelas teks berkat kemampuannya 
menemukan hyperplane optimal yang memaksimalkan margin antar kelas dalam ruang fitur 
berdimensi tinggi (Purohit et al., 2024). Di sisi lain, Random Forest yang merupakan metode 
ensemble berbasis banyak pohon keputusan juga menunjukkan performa kompetitif berkat 
kemampuannya memodelkan pola nonlinier dalam data teks melalui mekanisme voting 
mayoritas (Sun et al., 2020). 

Meski begitu, salah satu persoalan mendasar yang kerap dijumpai pada dataset ulasan 
aplikasi adalah ketimpangan distribusi kelas antara ulasan positif dan negatif. Ketika proporsi 
antar kelas tidak seimbang secara signifikan, model klasifikasi cenderung berpihak pada kelas 
dengan sampel lebih banyak, sehingga kemampuan mendeteksi kelas minoritas menurun tajam 
yang tercermin dari rendahnya nilai recall meski akurasi global tampak tinggi (Santhosh Kumar 
et al., 2025). Teknik Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) dirancang sebagai 
solusi atas kondisi tersebut, yakni dengan membangkitkan sampel sintetis pada kelas minoritas 
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berdasarkan interpolasi linier antara titik data yang berdekatan di ruang fitur, alih-alih sekadar 
menduplikasi data yang sudah ada (Cahya et al., 2023). Berbagai penelitian menunjukkan 
bahwa integrasi SMOTE sebelum proses pelatihan model secara konsisten mampu 
meningkatkan kemampuan generalisasi model terhadap kelas yang kurang terwakili (Faridzi et 
al., 2023). 

Dari eksplorasi awal terhadap data yang digunakan, ulasan pengguna aplikasi IKD yang 
berhasil dikumpulkan berjumlah 4.896 entri dengan komposisi 3.708 ulasan bersentimen negatif 
dan 1.188 bersentimen positif, sehingga rasio ketidakseimbangan kelas mencapai sekitar 3:1. 
Kondisi distribusi ini berpotensi menurunkan performa model jika tidak ditangani secara eksplisit 
sebelum tahap pelatihan (Basri et al., 2026). Selain itu, penelitian yang secara khusus mengkaji 
sentimen ulasan aplikasi layanan kependudukan digital di Indonesia, terutama yang 
mengintegrasikan pelabelan otomatis berbasis leksikon, penyeimbangan data menggunakan 
SMOTE, dan evaluasi komparatif multi-algoritma secara simultan, masih terbilang jarang 
dilakukan (Setiawan, 2024). Kesenjangan ini menegaskan perlunya studi yang lebih 
komprehensif, yang tidak hanya menghasilkan model dengan performa tinggi tetapi juga 
memberikan kontribusi metodologis bagi pengembangan sistem pemantauan kualitas layanan 
publik digital berbasis opini masyarakat (Kartini et al., 2023). 

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini dirancang untuk mengklasifikasikan 
polaritas sentimen ulasan pengguna aplikasi IKD menggunakan kamus sentimen berbasis 
leksikon sebagai mekanisme pelabelan otomatis, serta membandingkan kinerja tiga algoritma 
klasifikasi yaitu Naive Bayes, Support Vector Machine, dan Random Forest pada dua kondisi 
eksperimen, yakni sebelum dan setelah penerapan SMOTE. Alur penelitian mencakup tahap 
praproses teks, pelabelan sentimen berbasis leksikon, pembobotan fitur menggunakan TF-IDF, 
partisi data dengan skema 80:20, dan evaluasi model menggunakan metrik accuracy, precision, 
recall, serta F1-score. Melalui desain ini, penelitian diharapkan berkontribusi secara metodologis 
dalam pengembangan sistem analisis sentimen ulasan aplikasi layanan publik digital, sekaligus 
menghasilkan rekomendasi praktis untuk evaluasi kualitas aplikasi IKD dari sudut pandang 
pengalaman pengguna. 
 

METODE PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode analisis sentimen 
berbasis text mining untuk mengidentifikasi polaritas opini pengguna terhadap aplikasi Identitas 
Kependudukan Digital pada Google Play Store. Tahapan penelitian disusun secara sistematis 
mulai dari pengumpulan data, preprocessing, pelabelan sentimen, ekstraksi fitur, penanganan 
ketidakseimbangan kelas, pemodelan klasifikasi, hingga evaluasi performa model. 
 

 
Gambar 1. Tahapan Penelitian 
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Pengumpulan Data 
Sumber data pada penelitian ini adalah ulasan pengguna aplikasi Identitas Kependudukan Digital 
(IKD) yang dikumpulkan dari platform distribusi aplikasi Google Play Store melalui teknik web 
scraping (Tanggraeni & Sitokdana, 2022). Keseluruhan data yang berhasil dihimpun berjumlah 
4.896 ulasan yang merepresentasikan beragam pengalaman, penilaian, dan opini pengguna 
terhadap fungsionalitas serta kualitas layanan aplikasi.   
 
Preprocessing Teks 
Praproses teks merupakan fase kritis dalam pipeline analisis sentimen berbasis NLP yang 
bertujuan meningkatkan kualitas data masukan sebelum proses klasifikasi dilakukan (Semary et 
al., 2024). Penerapan teknik praproses yang tepat terbukti mampu mereduksi noise secara 
substansial serta menyeragamkan representasi kata sehingga berpengaruh positif terhadap 
performa model (Liang et al., 2023). Serangkaian teknik praproses yang diterapkan dalam 
penelitian ini adalah sebagai berikut:  
1. Case Folding  

Tahap ini, Seluruh huruf pada teks diubah menjadi huruf kecil untuk menyeragamkan 
representasi kata 

2. Cleaning 
Tahap ini menghapus karakter yang tidak relevan seperti URL, angka, tanda baca, simbol 
khusus, dan karakter non-alfabet. 

3. Tokenization 
Tahap  ini,  setiap  teks  dibagi menjadi  bagian-bagian  kecil,  dikenal  sebagai  token. Token 
bisa berupa kata, rangkaian kata, atau kalimat 

4. Stopword Removal 
Tahap ini melakukan penghapusan  kata-kata  yang  sering  muncul  dan  memberikan  
sedikit  nilai semantik 

5. Stemming 
Tahap  ini  mengambil  kata-kata  dan mengubahnya menjadi kata-kata dasar dengan cara 
menghapus imbuhan atau bagian belakang pada kata tersebut. 

 
Pelabelan Sentimen Berbasis Lexicon 
Pelabelan sentimen pada penelitian ini menggunakan pendekatan lexicon-based dengan 
memanfaatkan kamus sentimen InSet Lexicon yang merupakan kamus sentimen khusus bahasa 
Indonesia berisi ribuan kata positif dan negatif dengan bobot polaritas tertentu (Sharma & 
Ghose, 2021). Setiap token hasil praproses dicocokkan dengan entri kamus untuk memperoleh 
nilai skor polaritasnya, yang selanjutnya diakumulasikan menjadi skor sentimen tingkat 
dokumen (Lin & Nuha, 2023). Jika total skor bernilai positif, ulasan diberi label positif, sementara 
jika bernilai negatif, ulasan diberi label negatif. Pendekatan ini dipilih karena mampu 
menghasilkan label secara otomatis tanpa proses anotasi manual, sehingga lebih efisien untuk 
dataset dalam jumlah besar. 
 
Ekstraksi Fitur Menggunakan TF-IDF 
Usai pelabelan sentimen, representasi numerik dari data teks dihasilkan melalui metode Term 
Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF). Metode ini mengukur relevansi suatu kata 
dalam suatu dokumen secara relatif terhadap keseluruhan korpus, sehingga kata yang sering 
muncul di dokumen tertentu namun jarang di dokumen lain mendapat bobot yang lebih tinggi 
(Elistiana et al., 2023). Bobot TF-IDF dirumuskan sebagai TF(t,d) x log(N/df(t)), di mana TF(t,d) 
adalah frekuensi kemunculan term t dalam dokumen d, N adalah jumlah total dokumen, dan df(t) 
adalah jumlah dokumen yang mengandung term t (Bordoloi & Biswas, 2023). Pendekatan 
pembobotan ini telah terbukti efektif dalam berbagai tugas klasifikasi teks termasuk analisis 
sentimen karena mampu menonjolkan kata yang benar-benar diskriminatif antar kelas (Semary 
et al., 2024). Vektor TF-IDF yang dihasilkan selanjutnya digunakan sebagai representasi fitur 
masukan pada seluruh model klasifikasi. 
 
Penanganan Ketidakseimbangan Data Menggunakan SMOTE 
Ketimpangan distribusi kelas yang terdapat pada dataset penelitian ini berpotensi mendistorsi 
hasil pembelajaran model, di mana model cenderung mengoptimalkan prediksi untuk kelas 
mayoritas dengan mengorbankan kelas minoritas (Santhosh Kumar et al., 2025). Untuk 
menangani kondisi tersebut, penelitian ini menerapkan Synthetic Minority Oversampling 
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Technique (SMOTE) sebagai strategi penyeimbangan data (Cahya et al., 2023). 
SMOTE bekerja dengan membangkitkan sampel sintetis baru pada kelas minoritas berdasarkan 
kedekatan tetangga terdekat. Pendekatan ini bertujuan meningkatkan representasi kelas 
minoritas tanpa melakukan duplikasi data secara langsung. Pada penelitian ini, eksperimen 
dilakukan pada dua skenario, yaitu Tanpa SMOTE dan Dengan SMOTE. Perbandingan kedua 
skenario digunakan untuk mengevaluasi pengaruh SMOTE terhadap performa model. 
 
Pembagian Data 
Partisi data pada penelitian ini dilaksanakan menggunakan rasio 80:20 yang merupakan skema 
pembagian data yang umum digunakan dalam penelitian klasifikasi teks (Wajdi et al., 2024). Dari 
total 980 sampel data uji, sebanyak 744 merupakan data bersentimen negatif dan 236 
merupakan data bersentimen positif. Data latih digunakan untuk membangun model klasifikasi, 
sementara data uji berfungsi sebagai basis evaluasi performa model pada data yang belum 
pernah diamati sebelumnya. 
 
Algoritma Klasifikasi 
Tiga algoritma klasifikasi dipilih dalam penelitian ini berdasarkan relevansinya dalam tugas 
klasifikasi teks sentimen. Pertama, Naive Bayes, yaitu algoritma berbasis probabilistik yang 
menerapkan Teorema Bayes dengan asumsi independensi kondisional antar fitur, dikenal 
efisien secara komputasional dan handal pada data teks berdimensi tinggi (Hokijuliandy et al., 
2023). Kedua, Support Vector Machine (SVM), yang bekerja dengan menemukan hyperplane 
pemisah optimal yang memaksimalkan margin antara dua kelas dalam ruang fitur berdimensi 
tinggi, menunjukkan kemampuan generalisasi yang kuat pada tugas klasifikasi teks (Purohit et 
al., 2024). Ketiga, Random Forest, yaitu metode ensemble yang membangun sejumlah pohon 
keputusan secara paralel menggunakan bootstrap sampling dan menggabungkan prediksi 
melalui mekanisme majority voting, terbukti tangguh dalam menangani fitur dengan dimensi 
tinggi dan kompleksitas data nonlinier (Ferdiana, 2022). 
 
Evaluasi Model 
Kinerja model klasifikasi pada penelitian ini dievaluasi menggunakan empat metrik standar yang 
diturunkan dari confusion matrix, yaitu accuracy, precision, recall, dan F1-score (Elistiana et al., 
2023). Pemilihan keempat metrik ini dinilai komprehensif untuk mengukur performa model pada 
dataset tidak seimbang karena mampu menangkap dimensi evaluasi yang berbeda, mulai dari 
akurasi global hingga kemampuan model dalam mendeteksi kelas minoritas secara spesifik 
(Ashari et al., 2025). 
Accuracy 
Accuracy menunjukkan proporsi keseluruhan prediksi yang benar terhadap seluruh data. 
 

Accuracy =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

 
Precision 
Precision menunjukkan tingkat ketepatan model dalam memprediksi kelas positif. 
 

Precision =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 
Recall 
Recall menunjukkan kemampuan model dalam menemukan seluruh data positif yang 
sebenarnya 
 

Recall =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

 
 
F1-score 
F1-score merupakan rata-rata harmonik antara precision dan recall. 
 

(1) 

(2) 

(3) 

(4) 
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F1 = 2 𝑥
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 
 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Distribusi Dataset 
Dataset penelitian terdiri atas 4.896 ulasan pengguna aplikasi Identitas Kependudukan Digital 
(IKD) pada Google Play Store. Berdasarkan proses pelabelan sentimen berbasis lexicon, data 
terbagi menjadi 3.708 ulasan negatif dan 1.188 ulasan positif. 
 

Tabel 1. Distrubusi Dataset 
Kelas Jumlah 

Negatif (0) 3.708 
Positif (1) 1.188 

 
Pembagian Data 
Dataset dibagi menggunakan skema 80:20. Sebanyak 80% data digunakan sebagai data 
pelatihan dan 20% sebagai data pengujian. Berdasarkan pembagian tersebut, data uji berjumlah 
980 data yang terdiri atas 744 data negatif dan 236 data positif 
 

Tabel 2. Pembagian Data 
Kelas Jumlah 

Negatif (0) 744 
Positif (1) 236 
Total 980 

 
Dari tabel 2, Data latih digunakan untuk membangun model klasifikasi, sedangkan data uji 
digunakan untuk mengevaluasi performa model pada data yang belum pernah dilihat 
sebelumnya. 
 
Hasil Klasifikasi Tanpa SMOTE 
Pengujian awal dilakukan tanpa penerapan SMOTE. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa 
algoritma Support Vector Machine (SVM) memperoleh performa terbaik dengan akurasi 
98,06%, precision 98,22%, recall 93,64%, dan F1-score 95,88%. Sementara itu, Naive Bayes 
menghasilkan akurasi 88,06% dengan recall 51,69%, sedangkan Random Forest memperoleh 
akurasi 83,98% dengan recall 34,32%. 
 

Tabel 3. Hasil Klasifikasi Tanpa SMOTE 

Model Accuracy Precision Recall 
F1-

Score 

Naive Bayes 0.8806 0.9760 0.5169 0.6759 

SVM 0.9806 0.9822 0.9364 0.9588 

Random 
Forest 0.8398 0.9759 0.3432 0.5078 

 
Nilai recall yang rendah pada Naive Bayes dan Random Forest menunjukkan bahwa kedua 
model mengalami kesulitan dalam mendeteksi kelas positif sebagai kelas minoritas. Meskipun 
precision kedua model relatif tinggi, rendahnya recall mengindikasikan bahwa sebagian besar 
data positif masih terklasifikasi ke dalam kelas negatif. Hal tersebut memperlihatkan pengaruh 
ketidakseimbangan kelas terhadap performa model. 
 
Hasil Klasifikasi Dengan SMOTE 
Pada tahap berikutnya dilakukan eksperimen dengan menerapkan Synthetic Minority 
Oversampling Technique (SMOTE). Hasil menunjukkan peningkatan performa pada seluruh 
model. Naive Bayes memperoleh akurasi 89,90%, precision 75,09%, recall 86,86%, dan F1-
score 80,55%. Random Forest memperoleh akurasi 96,94%, precision 97,25%, recall 89,83%, 
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dan F1-score 93,39%. Model SVM tetap menjadi model terbaik dengan akurasi 98,98%, 
precision 98,29%, recall 97,46%, dan F1-score 97,87%. 
 

Tabel 4. Hasil Klasifikasi Dengan SMOTE 

Model Accuracy Precision Recall F1-Score 

Naive Bayes 0.8990 0.7509 0.8686 0.8055 

SVM 0.9898 0.9829 0.9746 0.9787 

Random Forest 0.9694 0.9725 0.8983 0.9339 

  
Penerapan SMOTE terbukti meningkatkan kemampuan model dalam mengenali kelas positif. 
Peningkatan paling signifikan terjadi pada Random Forest, di mana recall meningkat dari 34,32% 
menjadi 89,83%. Hal ini menunjukkan bahwa distribusi data yang lebih seimbang mampu 
memperbaiki kemampuan model dalam mendeteksi kelas minoritas. 
 
Ablation Study 
Analisis ablation dilakukan untuk mengevaluasi kontribusi SMOTE terhadap performa klasifikasi. 
Pada skenario TF-IDF saja, model menghasilkan akurasi 98,06%, recall 93,64%, dan F1-score 
95,88%. Setelah penerapan TF-IDF + SMOTE, akurasi meningkat menjadi 98,98%, recall 
menjadi 97,46%, dan F1-score menjadi 97,87%. 
 

Tabel 5. Ablation Study 

Skenario Accuracy Precision Recall F1-
Score 

TF-IDF Only 0.9806 0.9822 0.9364 0.9588 

TF-IDF + 
SMOTE 

0.9898 0.9829 0.9746 0.9787 

 
Hasil tersebut menunjukkan bahwa SMOTE memberikan kontribusi positif terhadap peningkatan 
performa model, khususnya pada metrik recall dan F1-score. Dengan demikian, penggunaan 
SMOTE efektif dalam mengurangi bias model terhadap kelas mayoritas. 
 
Cross-Validation 
Evaluasi menggunakan cross-validation menunjukkan bahwa SVM memiliki nilai rata-rata F1-
score tertinggi sebesar 0,9418 dengan standar deviasi 0,0106. Naive Bayes memperoleh mean 
F1 sebesar 0,6954 dengan standar deviasi 0,0146, sedangkan Random Forest memperoleh 
mean F1 sebesar 0,4665 dengan standar deviasi 0,0332. 
 

Tabel 6. Hasil Cross-Validation 

Model Mean 
F1 

Std 

Naive Bayes 0.6954 0.0146 

SVM 0.9418 0.0106 

Random Forest 0.4665 0.0332 

 
Nilai rata-rata F1-score yang tinggi dan standar deviasi yang rendah menunjukkan bahwa SVM 
memiliki performa yang lebih stabil dan konsisten dibandingkan model lainnya. 
 
Pembahasan 

Temuan penelitian secara keseluruhan mengkonfirmasi bahwa ketimpangan distribusi kelas 
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memberikan dampak nyata terhadap performa model klasifikasi, utamanya pada kemampuan 
model dalam mengenali kelas minoritas. Hal ini sejalan dengan temuan (Kedas et al., 2022) yang 
menyatakan bahwa dataset tidak seimbang secara konsisten menghasilkan bias prediksi 
terhadap kelas dominan. Pada kondisi eksperimen tanpa SMOTE, Naive Bayes mencatat akurasi 
88,06%, precision 97,60%, recall 51,69%, dan F1-score 67,59%. Meskipun nilai precision yang 
tinggi mengindikasikan ketepatan prediksi positif yang baik, rendahnya recall menegaskan 
bahwa model gagal menangkap sebagian besar sampel positif. Pola serupa teramati pada 
Random Forest dengan akurasi 83,98%, precision 97,59%, recall 34,32%, dan F1-score 
50,78%, yang menunjukkan tingkat false negative yang sangat tinggi akibat dominasi kelas 
negatif dalam data latih. Kondisi ini konsisten dengan pola yang dilaporkan dalam studi analisis 
sentimen pada dataset tidak seimbang, di mana akurasi keseluruhan yang tinggi tidak selalu 
mencerminkan kemampuan model yang sebenarnya dalam mendeteksi kelas minoritas (Kedas 
et al., 2022). 

Pada kondisi yang sama, Support Vector Machine (SVM) menunjukkan performa paling baik 
dengan akurasi 98,06%, precision 98,22%, recall 93,64%, dan F1-score 95,88%. Hasil ini 
menunjukkan bahwa SVM memiliki kemampuan yang lebih baik dalam memisahkan dua kelas 
sentimen pada data teks berdimensi tinggi dibandingkan Naive Bayes maupun Random Forest. 

Setelah penerapan SMOTE, seluruh model mengalami peningkatan performa yang terukur, 
mengkonfirmasi efektivitas teknik oversampling ini dalam mengatasi bias akibat 
ketidakseimbangan kelas. Naive Bayes memperlihatkan lonjakan recall dari 51,69% menjadi 
86,86% dan F1-score dari 67,59% menjadi 80,55%. Peningkatan yang lebih dramatis terjadi 
pada Random Forest, yaitu recall melonjak dari 34,32% menjadi 89,83% dan F1-score dari 
50,78% menjadi 93,39%. Peningkatan signifikan pada kedua model ini mengindikasikan bahwa 
keduanya sangat sensitif terhadap distribusi data latih, sehingga penyeimbangan kelas melalui 
SMOTE memberikan dampak yang lebih besar dibandingkan pada SVM. Temuan ini selaras 
dengan hasil studi (Faridzi et al., 2023) yang melaporkan bahwa oversampling secara konsisten 
meningkatkan kemampuan deteksi kelas minoritas pada dataset ulasan tidak seimbang. 

SVM dengan SMOTE mempertahankan posisinya sebagai model terbaik dengan akurasi 
98,98%, precision 98,29%, recall 97,46%, dan F1-score 97,87%. Secara komparatif terhadap 
skenario tanpa SMOTE, terjadi peningkatan akurasi sebesar 0,92 poin persentase, recall 
meningkat 3,82 poin persentase, dan F1-score meningkat 1,99 poin persentase. Capaian ini 
menunjukkan bahwa kombinasi representasi fitur TF-IDF dan penyeimbangan data melalui 
SMOTE tidak hanya memperkuat representasi kelas minoritas, tetapi juga meningkatkan kualitas 
batas keputusan yang dibangun oleh SVM. Hasil ini mendukung temuan (Semary et al., 2024) 
yang membuktikan superioritas SVM dengan TF-IDF pada tugas klasifikasi sentimen, sekaligus 
menguatkan argumen bahwa penanganan imbalance secara eksplisit memberikan kontribusi 
nyata terhadap peningkatan kinerja model klasifikasi teks (Cahyani & Prasetyaningrum, 2026). 

 
KESIMPULAN 

Penelitian ini menunjukkan bahwa pendekatan lexicon-based, TF-IDF, dan SMOTE 
efektif untuk analisis sentimen ulasan pengguna aplikasi Identitas Kependudukan Digital pada 
Google Play Store. Pada skenario tanpa SMOTE, Support Vector Machine (SVM) memberikan 
performa terbaik dengan akurasi 98,06% dan F1-score 95,88%. Setelah penerapan SMOTE, 
performa seluruh model meningkat, dengan SVM tetap menjadi model terbaik yang memperoleh 
akurasi 98,98%, precision 98,29%, recall 97,46%, dan F1-score 97,87%. Hasil tersebut 
menunjukkan bahwa penerapan SMOTE mampu meningkatkan kemampuan model dalam 
mengenali kelas minoritas. Dengan demikian, kombinasi lexicon-based, TF-IDF, dan SVM 
berbasis SMOTE terbukti efektif untuk klasifikasi sentimen ulasan aplikasi layanan publik digital. 
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