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 Analisis sentimen pada ulasan aplikasi GoPay diperlukan untuk 
mengetahui tanggapan pengguna terhadap layanan yang digunakan. 
Ketidakseimbangan jumlah data pada kelas sentimen dapat 
menyebabkan model lebih dominan mempelajari kelas mayoritas 
sehingga kemampuan klasifikasi terhadap kelas tertentu menjadi 
kurang optimal. Penelitian ini bertujuan menerapkan Synthetic Minority 
Over-sampling Technique (SMOTE) serta mengevaluasi penggunaan 
Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) dan Long 
Short-Term Memory (LSTM) dalam meningkatkan kinerja klasifikasi 
sentimen ulasan GoPay. Evaluasi dilakukan menggunakan dataset 
GoPay App Reviews Bahasa Indonesia sebanyak 10.000 ulasan yang 
terdiri dari 7.000 ulasan positif dan 3.000 ulasan negatif. Tahapan 
penelitian meliputi preprocessing, pembagian data dengan 
perbandingan 80:20, penerapan SMOTE pada data training, 
pembentukan model, dan evaluasi menggunakan accuracy, precision, 
recall, dan F1-score. Pengujian dilakukan melalui tiga optimasi, yaitu 
TF-IDF + SMOTE, LSTM + SMOTE, serta TF-IDF + SMOTE + LSTM. 
Hasil validation internal menunjukkan akurasi masing-masing sebesar 
98,62%, 98,38%, dan 98,56%. Model terbaik diperoleh pada TF-IDF + 
SMOTE dengan Logistic Regression dan menghasilkan accuracy 
sebesar 98,05% pada final testing. Model tersebut kemudian 
diimplementasikan dalam aplikasi web berbasis Streamlit untuk 
melakukan klasifikasi sentimen pada ulasan baru. Hasil penelitian 
menunjukkan bahwa penerapan SMOTE pada TF-IDF mampu 
menghasilkan kinerja klasifikasi yang tinggi dalam menganalisis 
sentimen ulasan GoPay. 
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1. PENDAHULUAN  
Ulasan pada aplikasi pembayaran digital menjadi salah satu sumber informasi penting dalam 
mengevaluasi kualitas layanan aplikasi. Pada platform Google Play Store, seseorang dapat 
memberikan berbagai opini, kritik, maupun saran terhadap performa aplikasi yang digunakan. Salah 
satu aplikasi pembayaran digital dengan jumlah ulasan yang terus meningkat adalah GoPay. Ulasan 
tersebut mencerminkan pengalaman pengguna terhadap berbagai layanan seperti transaksi 
pembayaran, transfer saldo, atau stabilitas sistem aplikasi. Namun, jumlah ulasan yang sangat besar 
menyebabkan proses analisis secara manual menjadi sulit dilakukan karena membutuhkan waktu 
yang lama dan hasil yang kurang konsisten ( Husain et al., 2024). 

https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/
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Untuk mengatasi permasalahan tersebut, analisis sentimen menjadi pendekatan yang 
banyak digunakan dalam pengolahan data teks. Analisis sentimen bertujuan mengelompokkan opini 
pengguna ke dalam kategori positif, negatif, atau netral secara otomatis. Dalam implementasinya, 
metode ini mampu membantu perusahaan memahami respon pengguna terhadap kualitas layanan 
aplikasi secara lebih cepat dan terukur. Proses klasifikasi sentimen pada data ulasan masih memiliki 
masalah, terutama pada distribusi data yang tidak seimbang (Imbalanced class). Pada umumnya, 
jumlah ulasan positif lebih dominan dibandingkan ulasan negatif menjadikan model klasifikasi 
cenderung lebih fokus mempelajari kelas mayoritas dan mengalami penurunan performa 
(Nurrahman et al., 2025). 

Kondisi ketidakseimbangan data tersebut menyebabkan model menghasilkan nilai akurasi 
yang tinggi tetapi kurang optimal dalam mengenali sentimen negatif. Permasalahan ini menjadi 
tantangan penting dalam analisis sentimen karena opini negatif justru sering memuat informasi 
utama mengenai keluhan dan kekurangan layanan aplikasi. Oleh karena itu, diperlukan teknik 
preprocessing yang mampu menyeimbangkan distribusi data agar proses klasifikasi dapat berjalan 
lebih optimal. Salah satu metode yang banyak digunakan untuk menangani permasalahan tersebut 
adalah SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique). Metode ini bekerja dengan 
membangkitkan data sintetis pada kelas minoritas sehingga distribusi data menjadi lebih seimbang 
dan model dapat mempelajari karakteristik data secara lebih baik  (Candra et al., 2024). 

Selain permasalahan imbalance data, pemilihan metode representasi fitur dan model 
klasifikasi juga memengaruhi performa analisis sentimen. Salah satu metode representasi fitur teks 
yang banyak digunakan adalah TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency). TF-IDF 
bekerja dengan memberikan bobot pada kata berdasarkan tingkat kemunculannya pada dokumen 
sehingga mampu merepresentasikan informasi penting dari suatu teks. Metode ini dikenal memiliki 
proses komputasi yang ringan dan cukup efektif pada berbagai penelitian analisis sentimen. 
Penelitian oleh (Harmandini & Muslim, 2024) menunjukkan bahwa metode TF-IDF mampu 
meningkatkan kualitas representasi fitur pada klasifikasi sentimen data ulasan produk. Selain itu, 
metode TF-IDF mampu memberikan performa klasifikasi yang cukup baik pada data ulasan aplikasi 
digital (Kadir & Fairuzabadi, 2025). 

Di sisi lain, perkembangan metode Deep Learning mendorong penggunaan Long Short-
Term Memory (LSTM) dalam analisis sentimen. LSTM merupakan pengembangan dari Recurrent 
Neural Network (RNN) yang dirancang untuk memahami hubungan antar kata dalam suatu kalimat. 
Kemampuan tersebut membuat LSTM dinilai lebih baik dalam menangkap konteks kalimat 
dibandingkan metode konvensional. Informasi dari penelitian oleh (Mutmainah et al., 2024) 
menunjukkan bahwa metode LSTM mampu memberikan hasil klasifikasi yang baik terhadap data 
ulasan pengguna aplikasi. Hasil yang sama juga ditunjukkan pada penelitian (Putri & Suryanto, 2025) 
dan (Saputra et al., 2026) menjelaskan bahwa metode LSTM mampu memahami pola sentimen 
pada data teks secara lebih baik. 

Beberapa penelitian sebelumnya telah membahas penggunaan TF-IDF maupun LSTM pada 
analisis sentimen aplikasi digital. Penelitian oleh (Tholib & Arifin, 2024) menunjukkan bahwa kedua 
metode memiliki karakteristik performa yang berbeda dalam proses klasifikasi. Penelitian dari 
(Daniati et al., 2026) menjelaskan bahwa perbedaan algoritma klasifikasi dapat memengaruhi tingkat 
akurasi analisis sentimen. Penelitian lain seperti (Ramayasa et al., 2023) juga menjelaskan bahwa 
metode representasi fitur memiliki pengaruh terhadap hasil klasifikasi sentimen. 

Meskipun berbagai penelitian mengenai analisis sentimen telah banyak dilakukan, sebagian 
besar penelitian tersebut masih berfokus pada penggunaan satu metode tertentu atau belum 
membahas pengaruh keseimbangan data menggunakan SMOTE terhadap performa TF-IDF dan 
LSTM secara bersamaan. Penelitian mengenai analisis sentimen pada ulasan aplikasi pembayaran 
digital, khususnya GoPay, masih relatif terbatas dibandingkan aplikasi e-commerce maupun media 
sosial. Oleh karena itu, penelitian ini dilakukan untuk membandingkan performa metode TF-IDF dan 
LSTM pada analisis sentimen ulasan GoPay setelah penerapan optimasi preprocessing 
menggunakan SMOTE. Penelitian ini diharapkan dapat mengetahui metode yang memiliki performa 
terbaik berdasarkan parameter Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score sehingga mampu 
menghasilkan klasifikasi sentimen yang lebih optimal. 
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2. METODE PENELITIAN  
Penelitian ini menggunakan metode penelitian kuantitatif dengan melakukan eksperimen. 
Pendekatan kuantitatif digunakan karena penelitian berfokus pada pengolahan data ulasan 
pengguna aplikasi GoPay dalam bentuk data numerik yang selanjutnya dianalisis menggunakan 
metode klasifikasi sentimen. Hasil penelitian diukur berdasarkan nilai parameter evaluasi untuk 
mengetahui performa model yang digunakan pada proses analisis sentimen (Saputra et al., 2026). 

Penelitian dilakukan dengan memanfaatkan data ulasan pengguna aplikasi GoPay yang 
diperoleh dari Google Play Store. Data yang telah dikumpulkan kemudian melalui beberapa tahapan 
pengolahan, yaitu preprocessing, penyeimbangan data menggunakan Synthetic Minority Over-
sampling Technique (SMOTE), representasi fitur menggunakan TF-IDF, dan proses klasifikasi 
sentimen menggunakan Long Short-Term Memory (LSTM). Tahapan tersebut mengacu pada 
penelitian analisis sentimen yang memanfaatkan TF-IDF sebagai representasi fitur teks dan LSTM 
sebagai metode klasifikasi untuk memahami pola sentimen pada data ulasan pengguna (Mutmainah 
et al., 2024). 

Pendekatan eksperimen pada penelitian ini dilakukan dengan membandingkan performa 
metode setelah penerapan SMOTE pada data ulasan GoPay. Evaluasi model dilakukan 
menggunakan Confusion Matrix dengan parameter Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score untuk 
mengetahui kemampuan model dalam mengklasifikasikan sentimen secara optimal. Penggunaan 
SMOTE dipilih karena terbukti mampu membantu mengatasi permasalahan ketidakseimbangan data 
pada penelitian analisis sentimen sebelumnya (Candra et al., 2024). 

 
3. HASIL DAN PEMBAHASAN  
Penelitian menggunakan sebanyak 10.000 ulasan pengguna aplikasi GoPay yang berasal dari 
Google Play Store. Berdasarkan hasil pelabelan, terdapat 7.000 data dengan sentimen positif dan 
3.000 data dengan sentimen negatif. Data tersebut kemudian dibagi menggunakan rasio 80%:20%, 
sehingga diperoleh 8.000 data training dan 2.000 data testing. Data training selanjutnya dibagi 
menjadi 6.400 data training internal dan 1.600 data validation internal.  

 

Gambar 1. Distribusi Sentimen Dataset Penelitian 

Distribusi tersebut menunjukkan bahwa jumlah ulasan positif lebih banyak dibandingkan 
ulasan negatif. Kondisi ini menunjukkan adanya ketidakseimbangan kelas pada dataset yang 
digunakan. Oleh karena itu, SMOTE diterapkan pada data training untuk membantu 
menyeimbangkan distribusi kelas sebelum proses klasifikasi. Penerapan SMOTE hanya dilakukan 
pada data training, sedangkan data testing tetap menggunakan distribusi data asli agar proses 
evaluasi dapat dilakukan secara objektif.  
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Penelitian ini melakukan tiga skenario optimasi untuk memperoleh model dengan kinerja 
klasifikasi terbaik. Optimasi pertama menggunakan TF-IDF, SMOTE, dan Logistic Regression, 
optimasi kedua menggunakan LSTM dan SMOTE, sedangkan optimasi ketiga menggunakan 
kombinasi TF-IDF, SMOTE, dan LSTM. Ketiga model dievaluasi menggunakan 1.600 data validation 
internal.  

Tabel 1. Perbandingan Hasil Optimasi 

No Model Accuracy 

1 TF-IDF + SMOTE 98,62% 

2 LSTM + SMOTE 98,38% 

3 TF-IDF, SMOTE, dan LSTM 98,56% 

  Berdasarkan Tabel 1, model TF-IDF + SMOTE memperoleh accuracy sebesar 98,62%, 
sedangkan model LSTM + SMOTE memperoleh accuracy sebesar 98,38% dan kombinasi TF-IDF, 
SMOTE, dan LSTM memperoleh accuracy sebesar 98,56%. Hasil tersebut menunjukkan bahwa 
ketiga model memiliki kinerja klasifikasi yang tinggi. Namun, model TF-IDF + SMOTE memperoleh 
nilai accuracy tertinggi sehingga dipilih sebagai model terbaik untuk digunakan pada tahap final 
testing. 

Model TF-IDF + SMOTE dengan Logistic Regression yang memperoleh accuracy tertinggi 
pada validation internal selanjutnya diuji menggunakan 2.000 data testing yang tidak digunakan 
selama proses pelatihan, optimasi, maupun pemilihan model. Hasil final testing disajikan pada Tabel 
2.  

Tabel 2. Classification Report Final Testing Model Terbaik 

Kelas /Metrik Precision Recall F1-Score Support 

Negatif (0) 0.9621 0.9733 0.9677 600 

Positif (1) 0.9885 0.9836 0.9860 1.400 

Accuracy 0.9805 0.9805 0.9805 1 

Macro avg 0.9753 0.9785 0.9769 2000 

Weighted avg 0.9806 0.9805 0.9805 2000 

 
Berdasarkan Tabel 2, data testing terdiri atas 600 data negatif dan 1.400 data positif. Hasil 

pengujian menunjukkan bahwa model memperoleh accuracy sebesar 98,05%, Precision Macro 
sebesar 97,53%, Recall Macro sebesar 97,85%, dan F1-Score Macro sebesar 97,69%. 

 

 
Gambar 2. Confusion Matrix Final Testing 

 
Berdasarkan confusion matrix pada Gambar 2, dari 600 data aktual negatif, sebanyak 584 

data berhasil diklasifikasikan sebagai negatif dan 16 data diklasifikasikan sebagai positif. Sementara 
itu, dari 1.400 data aktual positif, sebanyak 1.377 data berhasil diklasifikasikan sebagai positif dan 
23 data diklasifikasikan sebagai negatif. Secara keseluruhan, model berhasil melakukan klasifikasi 
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dengan benar terhadap 1.961 data dari 2.000 data testing, sedangkan 39 data mengalami kesalahan 
klasifikasi. Kesalahan tersebut terdiri atas 16 data negatif yang diprediksi sebagai positif dan 23 data 
positif yang diprediksi sebagai negatif. Dengan demikian, diperoleh accuracy sebesar 98,05%. 

Hasil final testing menunjukkan bahwa performa model mengalami penurunan sebesar 
0,57% dibandingkan accuracy pada validation internal sebesar 98,62%. Penurunan tersebut masih 
berada pada tingkat yang relatif kecil dan menunjukkan bahwa model tetap mampu 
mempertahankan performa klasifikasi yang tinggi ketika digunakan pada data yang tidak terlibat 
dalam proses pelatihan maupun pemilihan model. 

Pada saat sebuah ulasan diberikan, sistem memproses teks tersebut menggunakan 
tahapan preprocessing yang telah ditentukan dalam penelitian. Tahapan tersebut meliputi cleaning, 
case folding, normalisasi, tokenizing, stopword removal, dan stemming. Setelah proses tersebut 
selesai, teks diubah menjadi representasi TF-IDF dan digunakan sebagai masukan bagi model 
Logistic Regression hasil Optimasi 1. 

Hasil pengolahan kemudian ditampilkan pada halaman aplikasi. Sistem memberikan 
informasi berupa kategori sentimen dari ulasan, yaitu positif atau negatif, dan nilai confidence dari 
hasil prediksi. Dengan adanya informasi tersebut, pengguna dapat mengetahui hasil klasifikasi 
sekaligus melihat tingkat keyakinan model terhadap prediksi yang diberikan. 
 

 
 

Gambar 3. Tampilan Hasil Analisis Sentimen 
 

Sebagai contoh implementasi, ketika pengguna memasukkan ulasan mengenai layanan 
GoPay, sistem akan memproses teks tersebut dan memberikan hasil klasifikasi secara langsung. 
Hasil yang ditampilkan berupa kategori sentimen dan nilai confidence, sehingga pengguna dapat 
mengetahui hasil prediksi dengan mudah. 

Implementasi ini menunjukkan penerapan model analisis sentimen ke dalam aplikasi 
berbasis web yang dapat digunakan untuk melakukan klasifikasi terhadap ulasan baru. Aplikasi 
berfungsi sebagai media penerapan model setelah proses pelatihan dan pengujian selesai 
dilakukan. 
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4. KESIMPULAN  
Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan mengenai analisis sentimen pada ulasan 
pengguna GoPay, dapat ditarik beberapa kesimpulan sebagai berikut: 
1. Dataset yang digunakan dalam penelitian berjumlah 10.000 ulasan. Data melalui tahap 

preprocessing yang terdiri dari cleaning, case folding, normalisasi, tokenizing, stopword removal, 
dan stemming. Setelah itu, teks diubah menjadi bentuk numerik menggunakan TF-IDF. Data 
dibagi dengan perbandingan 80%:20%, yaitu 8.000 data training dan 2.000 data testing. Dari 
8.000 data training, sebanyak 6.400 data digunakan sebagai training internal dan 1.600 data 
sebagai validation internal. 

2. Hasil pengujian menunjukkan bahwa Optimasi 1 menggunakan TF-IDF dan SMOTE memperoleh 
accuracy sebesar 98,62%. Optimasi 2 menggunakan LSTM dan SMOTE memperoleh accuracy 
sebesar 98,38%, sedangkan Optimasi 3 menggunakan TF-IDF, SMOTE, dan LSTM memperoleh 
accuracy sebesar 98,56%. Dari ketiga hasil tersebut, Optimasi 1 memperoleh accuracy tertinggi 
pada validation internal. 

3. Berdasarkan hasil tersebut, model terbaik yang digunakan dalam penelitian adalah TF-IDF 
dengan SMOTE menggunakan Logistic Regression. Model ini memperoleh accuracy sebesar 
98,62% pada validation internal dan selanjutnya digunakan pada proses final testing. 

4. Pada final testing menggunakan 2.000 data testing, model TF-IDF dengan SMOTE dan Logistic 
Regression memperoleh accuracy sebesar 98,05%. Dari 2.000 data tersebut, sebanyak 1.961 
data berhasil diprediksi dengan benar dan 39 data mengalami kesalahan prediksi. Hasil ini 
menunjukkan bahwa model masih mampu memberikan hasil klasifikasi yang baik pada data yang 
tidak digunakan dalam proses optimasi. 

5. Model terbaik diterapkan pada aplikasi berbasis web menggunakan Streamlit. Aplikasi dapat 
menerima ulasan baru dan memberikan hasil prediksi berupa sentimen positif atau negatif dan 
nilai confidence. Pengujian menggunakan 10 ulasan baru menunjukkan bahwa model dapat 
digunakan untuk melakukan klasifikasi terhadap ulasan yang berada di luar dataset penelitian. 
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