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Abstrak - Kemajuan teknologi mendorong meningkatnya penggunaan aplikasi video editing
pada Google Play Store, sehingga menginterpretasikan ulasan dari pengguna secara akurat
menjadi sangat penting. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen ulasan pengguna
terhadap aplikasi CapCut, InShot, Kinemaster, dan Filmora. Data ulasan diperoleh melalui web
scraping dan selanjutnya diproses dengan metode 7F-IDF untuk pembobotan kata. Dataset
dipisahkan menjadi dua bagian, yakni 80% untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian. Random
Forest digunakan sebagai algoritma utama dalam pembuatan model klasifikasi sentimen,
sementara penilaian performa model dilakukan melalui pengukuran akurasi, presisi, recall, dan
Fl-score. Temuan penelitian mengindikasikan algoritma Random Forest dapat
mengelompokkan sentimen pengguna dengan tingkat akurasi mencapai 84% dari total 4.000
data ulasan di setiap aplikasi. Temuan ini mengindikasikan Random Forest dinilai handal dalam
menangani dan menginterpretasikan opini yang diberikan oleh pengguna terhadap aplikasi video
editing. Kesimpulan ini memperkuat peran analisis sentimen dalam pengembangan dan
peningkatan kualitas aplikasi berbasis ulasan pengguna di platform digital.

Kata kunci: Analisis Sentimen, Random Forest, TF-IDF, Aplikasi Video Editing, Play Store.

Abstract - Technological advancements have driven the increased use of video editing
applications on the Google Play Store, making accurate interpretation of user reviews highly
important. This study aims to analyze the sentiment of user reviews for the CapCut, InShot,
Kinemaster, and Filmora applications. Review data was collected through web scraping and
subsequently processed using the TF-IDF method for word weighting. The dataset was split into
two parts: 80% for training and 20% for testing. Random Forest was employed as the primary
algorithm for building the sentiment classification model, with model performance evaluated
using accuracy, precision, recall, and F1-score metrics. The findings indicate that the Random
Forest algorithm can classify user sentiments with an accuracy of up to 84% from 4,000
reviews for each application. The results confirm the reliability of Random Forest in processing
and interpreting user feedback regarding video editing applications. This conclusion reinforces
the role of sentiment analysis in the development and improvement of application quality based
on user reviews on digital platforms.

Keywords: Sentiment Analysis, Random Forest, TF-IDF, Video Editing Applications, Play
Store.
1. PENDAHULUAN

Kemajuan teknologi digital telah menghasilkan transformasi signifikan dalam metode
komunikasi dan pertukaran informasi antar manusia, khususnya melalui internet dan media
sosial yang tercermin dari peningkatan pengguna layanan internet di Indonesia menjadi 215,63
juta di tahun 2024, naik sebesar 2,67% dibandingkan tahun sebelumnya [1]. Fenomena ini
mendorong berkembangnya beragam layanan digital yang memungkinkan orang untuk saling
bertukar informasi dan membagikan pengalaman, termasuk melalui platform media sosial [2].
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Pengguna dapat membagikan pengalaman mereka dalam bentuk foto, video, dan konten visual
lainnya. Peningkatan minat berbagi konten video menciptakan kebutuhan aplikasi pengeditan
video yang efisien, karena konten video dianggap lebih menarik dan mampu meningkatkan
keterlibatan audiens dibandingkan format lain [3].

Kemudahan akses terhadap perangkat seluler dan aplikasi digital juga mendorong
masyarakat untuk lebih aktif menghasilkan dan membagikan konten visual. Aplikasi pengeditan
video tersedia di perangkat Android memungkinkan pengguna dapat mengedit dengan mudah
dan cepat tanpa memerlukan komputer khusus, di mana pun dan kapan pun [4]. Ulasan serta
penilaian dari pengguna aplikasi tersebut menyediakan informasi berharga untuk mengetahui
tingkat kepuasan dan harapan mereka.

Google Play Store sebagai platform distribusi aplikasi pada sistem operasi Android
menjadi sumber utama bagi pengguna dalam mengunduh aplikasi pengeditan video. Dalam
penelitian ini, Google Play Store dimanfaatkan sebagai sumber data untuk mengumpulkan
ulasan pengguna terkait aplikasi video editing. Analisis sentimen merupakan aplikasi fext
mining yang bertujuan untuk memahami opini pengguna melalui pemrosesan data teks [5].
Sentimen yang dianalisis diklasifikasikan menjadi kategori positif, negatif, maupun netral.
Analisis ini banyak digunakan untuk pengembang dalam menilai efektivitas aplikasi melalui
sudut pandang dari pengguna [6].

Algoritma Random Forest termasuk kedalam metode supervised learning yang
diaplikasikan sebagai klasifikasi serta regresi. Algoritma ini digunakan pada penelitian sebagai
penentuan kategori sentimen dari ulasan para pengguna. Proses ini dilakukan dengan
membentuk pohon ensemble. Setiap pohon dalam Random Forest dibentuk dari subset data latih
yang unik dengan pemilihan split node berdasarkan perhitungan Gini Index memilih nilai
minimum antar kelas, demi memperoleh gain terbesar [7].

Studi sebelumnya menganalisis sentimen pengguna aplikasi Ruangguru menggunakan
metode Random Forest, Support Vector Machine, dan Naive Bayes dengan nilai terbaik
diperoleh Random Forest yang mencapai nilai sebesar 97,16% [8]. Penggunaan Random Forest
sebagai analisis sentimen terhadap aplikasi pelayanan publik dan berhasil mencapai akurasi
sebesar 84% setelah dilakukan penyetelan hyperparameter [9]. Perbandingan antara algoritma
Random Forest dan decision tree pada klasifikasi sentimen ulasan jasa pengiriman kurir
memperlihatkan Random Forest mempunyai akurasi yang lebih tinggi [10]. Penggunaan
Random Forest sebagai analisis sentimen pada aplikasi dompet digital dan berhasil memperoleh
akurasi sebesar 89,02% [11]. Penggunaan Random Forest diterapkan untuk analisis sentimen
ulasan pengguna pada aplikasi Sirekap di Play Store dengan nilai 74% [12]. Penerapan Naive
Bayes digunakan sebagai analisis sentimen ulasan pengguna terhadap aplikasi CapCut pada
Play Store dengan hasil bahwa sentimen negatif sedikit lebih dominan [13]. Analisis sentimen
ulasan pada aplikasi Genshin Impact di Play Store dengan Random Forest berhasil mencapai
akurasi sebesar 92% [14].

Berdasarkan studi-studi sebelumnya, algoritma machine learning, khususnya Random
Forest, terbukti efektif dalam analisis sentimen dengan akurasi tinggi pada berbagai aplikasi.
Namun, penelitian yang secara khusus menganalisis sentimen ulasan pengguna terhadap
aplikasi video editing di Play Store masih terbatas, padahal permintaan konten visual terus
meningkat seiring berkembangnya media sosial. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan
menerapkan algoritma Random Forest untuk menganalisis sentimen pengguna aplikasi video
editing di Play Store.

2. METODE PENELITIAN

Proses penelitian ini mengikuti beberapa tahapan utama, mulai dari studi literatur,
pengumpulan data, pelabelan data, prapemrosesan data, pembobotan kata dengan Term
Frequency Inverse Document Frequency (TF-IDF), hingga klasifikasi dengan menerapkan
algoritma Random Forest. Kinerja klasifikasi dievaluasi melalui metrik presisi, akurasi, recall,
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serta F'I-score, yang kemudian dianalisis lebih lanjut. Alur penelitian secara keseluruhan dapat
dilihat pada Gambar 1.
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Gambar 1 Alur Penelitian

2.1 Studi Literatur

Penelitian ini dilaksanakan dengan mengumpulkan serta menyeleksi secara menyeluruh
referensi-referensi terkait dan relevan, baik dari teori maupun penelitian sebelumnya yang
memiliki hubungan erat dengan topik. Sumber referensi yang digunakan meliputi buku, jurnal,
dan situs web yang membahas tentang sentiment analysis, data mining, random forest, text
mining, serta pendekatan TF-IDF untuk pemberian bobot kata.

2.2 Pengumpulan Data

Data penelitian dikumpulkan dari Google Play Store menggunakan bantuan google-
play-scraper sebagai alat web scraping pada April 2024. Sebanyak 4.000 ulasan aplikasi video
editing populer, seperti CapCut, InShot, Kinemaster, dan Filmora, diambil sebagai sampel.
Setiap ulasan berisi teks dan label sentimen (positif/negatif) berdasarkan penilaian bintang
pengguna.

2.3 Pelabelan Data

Untuk mengukur konsistensi antar pelabel, dilakukan perhitungan inter-annotator
agreement menggunakan Cohen’s Kappa, yang menunjukkan tingkat kesepakatan yang tidak
disebabkan oleh kebetulan. Cohen's Kappa digunakan untuk mengukur tingkat kesepakatan
antar dua pelabel dalam proses pelabelan data [15]. Metode ini memperhitungkan kesepakatan
yang terjadi secara kebetulan, sehingga lebih akurat dibandingkan dengan persentase
kesepakatan sederhana. Dengan rumus sebagai berikut.
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K = (Po— Pe)/(1 — Pe)
€]

Keterangan:
Po : proporsi kesepakatan aktual antar pelabel
Pe : proporsi kesepakatan yang diharapkan terjadi secara kebetulan

2.4 Prapemrosesan Teks

Beberapa sub-tahapan dilakukan dalam fase ini untuk memastikan data siap digunakan
oleh model Machine Learning. Proses prapemrosesan mencakup beberapa langkah berikut.
1. Normalisasi: Semua karakter teks diubah menjadi huruf kecil guna menjaga konsistensi data.
2. Pembersihan Teks: Menghapus elemen-elemen yang tidak relevan dalam teks seperti tanda
baca, angka, dan simbol khusus.
Case Folding: Mengonversi seluruh karakter teks ke dalam huruf kecil untuk konsistensi.
Tokenization: Memisahkan teks menjadi elemen-elemen kata yang disebut token.
Filtering: Mengeliminasi kata-kata umum yang kurang berkontribusi pada hasil analisis.
Stemming: Proses mengonversi kata-kata ke bentuk dasar atau akar katanya.

S AW

2.5 Pembobotan Kata (TF-IDF)

Tahap pembobotan kata bertujuan memberikan skor pada tiap kata untuk menemukan
frequency kemunculan term dan dikalikan dengan inverse dari frequency dokumen [16]. Data
praproses diubah ke format numerik menggunakan 7F-IDF, yaitu hasil kali antara frekuensi
istilah dalam dokumen (TF) dan tingkat kelangkaannya dalam seluruh dokumen (IDF) [17].
Pembobotan menggunakan TF-IDF dijelaskan pada persamaan berikut.

N
Wi,j = tfi,j X IOg(d_ﬁ)

)
Keterangan:
tfij :Jumlah kata i pada dokumen j
N : Total dokumen
df; :Jumlah dokumen mengandung kata ke i

2.6 Klasifikasi Random Forest
Random Forest ialah metode ensemble menggabungkan beberapa decision tree yang

dilatih pada data dan fitur acak untuk meningkatkan akurasi. Berikut mekanisme kerjanya [18].

1. Persiapan Data: Pemberian label dan pembagian data untuk membentuk Pohon keputusan.

2. Bootstrap Sampling (Bagging): Membuat beberapa subset data dari dataset asli dengan
pengambilan sampel secara acak, memungkinkan duplikasi sampel.

3. Random Feature Selection: Memilih secara acak subset fitur setiap node untuk membagi
data.

4. Decision Tree Construction: Membangun pohon keputusan untuk setiap subset data
menggunakan algoritma CART (Classification and Regression Tree).

5. Voting (Agregasi): Hasil prediksi dari semua pohon digabungkan. Untuk klasifikasi,
digunakan majority voting; untuk regresi, digunakan rata-rata hasil prediksi.
Gambar 2 berikut menyajikan visualisasi dari Random Forest.
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Rumus Entropy€:
k
E(S) = Z Pi log2 (Pi)
i=1
3)

Keterangan:
S : Sekumpulan sampel (contoh, ulasan dalam subset data)
Pi : Probabilitas kemunculan kelas iii (650issal, Positif atau Negatif)

Rumus Information Gain (1G):

SV
151

veEValues(A)

IG(S,A) = E(S) — = E(Sv)

“)
Keterangan:
A : Fitur untuk memisahkan data.
Values(A) : Kumpulan nilai yang mungkin dari fitur A
Sv : Subset data S yang dipisahkan oleh fitur A yang memiliki nilai v
|Sv| : Jumlah data pada subset sv
S| : Jumlah total data

2.7 Evaluasi dan Analisis Hasil

Evaluasi performa algoritma menggunakan empat metrik klasifikasi utama: akurasi,
presisi, recall, dan Fl-score. Dataset dibagi dengan metode Stratified K-Fold Cross Validation
sebanyak lima fold untuk memastikan proporsi label yang seimbang di setiap fold [19].
Penjelasan metrik evaluasi sebagai berikut.
1. Akurasi: Proporsi prediksi yang tepat dibandingkan dengan seluruh hasil prediksi.
2. Presisi: Proporsi prediksi positif yang benar terhadap keseluruhan prediksi positif.
3. Recall: Proporsi prediksi tepat pada kelas positif terhadap seluruh data positif sebenarnya.
4. F1-Score: Kalkulasi rata-rata harmonis antara presisi dengan recall.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Pengumpulan Data
Google Play Store merupakan sumber utama data ulasan pengguna aplikasi video
editing untuk penelitian ini. Pengambilan data dilakukan dengan web scraping memakai google-
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play-scraper. Sebanyak 4.000 ulasan dari aplikasi populer seperti CapCut, InShot, Kinemaster,
dan Filmora diambil sebagai sampel. Setiap ulasan berisi teks pengguna dan label sentimen
positif atau negatif berdasarkan penilaian bintang. Berikut adalah /ibrary yang digunakan untuk
pengumpulan data.

import pandas as pd

from google _play scraper import rewviewsa, sort

3.2 Labelisasi Data
Berdasarkan hasil pelabelan oleh dua validator terhadap data ulasan aplikasi:

Po (proportion observed agreement) = 1.0
Pe (proportion expected agreement) = 0.0
K=(1.0-0.0)/(1-0.0)=1.0

Nilai Cohen's Kappa = 1.0, yang menunjukkan bahwa kedua pelabel memiliki
kesepakatan sempurna dalam proses pelabelan. Ini berarti tidak ada perbedaan klasifikasi antara
pelabel 1 dan pelabel 2, sehingga hasil pelabelan dapat dianggap sangat konsisten dan reliabel.
Kriteria pelabelan meliputi:

LT3 LN

Kata kunci positif: “bagus”, “cepat”, “mudah digunakan”, “efisien”.

Kata kunci negatif: “lemot”, “bug”, “sering crash”, “banyak iklan”.

Konteks kalimat: penilaian tidak hanya berdasarkan satu kata, tetapi juga dilihat dari
keseluruhan makna ulasan, termasuk sarkasme atau kontradiksi seperti “awalnya bagus, tapi
sekarang jelek”.

Contoh pelabelan: “Aplikasi sangat bagus dan fiturnya lengkap” adalah Positif

“Dulunya lancar, sekarang sering crash dan penuh iklan” adalah Negatif

& B
1 usamams tewt santimen
2 Penppura Goople Felakiry larma makin KEIR aja developer capoul. Frtur yang dul nepative
1 Pengguna Google *Tidak dapat dirmuat, ketuk untuk coba lagl” perbaiki wh bug negative
4  Prngguna Gongle aplikasi imi sudah lumayan kages fap, semenjak capout puriys nogative
1 Pengguana Google Terhaik, saya minta tolang untuk tarmbahan fitur pisah suara negative

Gambar 3 Hasil Pelabelan Validator 1

o B
1 usamans text santimen
2 Penppuna Goople Felakir larma makin KKIR aja develcper capoul. Frtur yang dul nepative
1 Pengguna Goople "Tidak depat dirnuat, ketuk untuk coba lagl” perbaiki tub bug nepgstive
4 Pengguna Gongle aplikasi imi sudah lumayan kagus mapd, semenjak capeut panys negative
1 Pengguna Google Terbaile, sava minta tolong watuk tambahan fitur pisah suara nagative

Gambar 4 Hasil Pelabelan Validator 2

3.3 Implementasi Prapemrosesan Teks
Pada tahap Prapemrosesan ini sistem akan mengubah kalimat yang diinput menjadi
bahasa alami. Import library yang akan digunakan yaitu:

import pandas as pd

import re

from Sastrawi.StopWordRemover.StopWordRemoverFactory import
StopWordRemoverFactory

from Sastrawi.Stemmer.StemmerFactory import StemmerFactory

Hasil prapemrosesan teks dari CapCut, InShot, Kinemaster, dan Filmora ditampilkan
pada Gambar 5 sampai Gambar 8, berikut.

651

e-ISSN : 2356-2579 | p-ISSN : 1412-2693, DOI : 10.62411/tc.v24i3.12873



Techno.COM, Vol. 24, No. 3, Agustus 2025: 646-657

IR TS

rammient pmm-s.:nd_mmmnnr

Ma¥in lama makin KIKIR oja developer copoul. File yang dulunya gratis

salclah wndate malah jadi premium, sering farjadi bug seperti durasi vidao v makin lama makin kikir &ja davalopar sapeut lilur dulinga gratis

Pemgguma PR h ’ : 5 upilate inalal fEdi premivm seing jadi bug does wdee yg awal
. awalnya 10 mnt bisa jadi 400+ jam {gak bisa diputong], kzhliar bentar progres o . i
tioagle langsung dang barvak iklan gak jelas. saring tefjadi lag. dan masi banyak '::: ':E'iij:;"ﬂzt'.:':.:::ﬂ:?r"qLS?IZIS'_If:fﬁlriill_ls"ja::lr_'_l?l:i"é;i.t
lagi. MOHOHN DIFEREAIN LAGI & ¥ BEE] HIHIY [y e Fak
Gambar 5 Hasil Prapemrosesan CapCut
WBRErNama coanimsant procesged_comment
P — Cukup mamuazkan mudah mengadit vidae apa saja foto dl kalo klsa tambahim  cukup muas moedah edt video apa fole kalo tambahim fiur
Gn-ug? fibur 1aks yq qa% hilang kanya Hu saja dul 1ain kali kalo ada yq kurang 4 infokcan 1aks g gak hilang He dulu kall kala wg kurang indo bims
gle
lagl - Trims pangembang ¢4 & kamhang
Gambar 6 Hasil Prapemrosesan InShot
e T cmEnl pirctegsed_comaenl
Udah berlangpanan. cuman Dargak e yang karang. contohnye parcepat . -
Pengguna  audonya =ajs 1x alau set=rusnya iduk ada. jadi barus menggenakan splkas=i wdah langygan curnan hamak ﬁmrhlrapg cantah capal au.‘l_lu *
. I e . tanus jadi quna spikasi duly capat audio viden ada Fhur 1api
Guaoyle Tt wgar mempeicepal pudiv iba, divideo ada Bl iy Lapi waklu sudio atau wakhy audin mustk ada rmoa nasl tmbah deur
musiknya tidak ada. Semoga next ditambah filur i g :
Gambar 7 Hasil Prapemrosesan Kinemaster
BT NAMmg Commant procafsad_commant
&da buig dan kekurangan di varsl pro -Sepsrtl dl Sor 1skstovldaadl gk muncul | bug sarang varsl pro Br iskstovidacal g mncol gambar
gambar ataw blacksoeen. -jka nambah PIPfgamba 2uare neiesi Al mrya blackstrean nambzh ppgarnbar suara naras i nya henli
Penggure | beiherli §ike nambah ip baro lapran®nya jadi acak-acakan -di l=kstovideo | nanbah chp ban lapis jadi scavacakan Eistovideo aoipl yg
Gonghe scripd yo di masukan ke promvh gk bisa pakai serpt asli harus pakai seiptyg | masuek pramith gk pakai sedpd azli pakai seript yg rubah elia yag di
i ruaah. -dip vg ditambakh in animation erkadang hasinga gk lancar tambak in animatiaon terkadang hasil g lancar tambah segera
Tarnbahan: Tolong sagara bambah suare narasl &1 bahasa ndanesis tambah suara narazl &l hahaga indonssia

Gambar 8 Hasil Prapemrosesan Filmora

3.4 Pelatihan Model Random Forest
1. Import library yang digunakan

import pandas as pd

from
from
from
from
from

columns=tfidf vectorizer.get feature names out())

# Menyimpan hasil TF-IDF ke file CSV baru
tfidf output file = "capcut reviews tfidf.csv"
tfidf df.to_csv(tfidf output file, index=False, encoding="utf-8-sig")

sklearn.model_selection import train_test_split, RandomizedSearchCV
sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer
sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

sklearn.metrics import classification_report

imblearn.over_sampling import SMOTE

Berbagai library seperti  pandas, train_test split, TfidfVectorizer, dan
RandomForestClassifier digunakan dalam proses pelatihan model. Untuk mengatasi
ketidakseimbangan data, diterapkan metode SMOTE pada data latih. Teks dikonversi ke
vektor dengan TF-IDF, lalu dilatih memakai Random Forest dan dievaluasi dengan
classification_report.

2. Membaca data set

data = pd.read_csv("data.csv")
df = pd.DataFrame(data)

3. Pembagian data

# Split data latih dan uji
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2,
stratify=y, random_state=42)

652

e-ISSN : 2356-2579 | p-ISSN : 1412-2693, DOI : 10.62411/tc.v24i3.12873



Techno.COM, Vol. 24, No. 3, Agustus 2025: 646-657

Dataset dipisahkan menjadi data pelatihan sebesar 80% dan data pengujian sebesar 20%
memakai fungsi train_test split, dengan stratify untuk mempertahankan proporsi kelas dan
random_state guna menjamin hasil yang konsisten.

4. Pembobotan TF-IDF

X train tfidf = tfidf.fit transform({(X train)
X_test_tfidf = tfidf.transform(X _test)

Teks dikonversi ke bentuk numerik dengan 7F-IDF, di mana data latih dipelajari dan
ditransformasikan, lalu digunakan untuk mentransformasi data uji tanpa pelatihan ulang.
Beberapa contoh ulasan yang digunakan dalam pembobotan antara lain:

D1: Pengguna mengeluhkan fitur gratis yang berubah menjadi premium, bug durasi video,
progres yang hilang saat keluar aplikasi, serta banyaknya iklan dan lag.

D2: Ulasan menyebutkan kegagalan memuat template meski jaringan stabil, membuat
aplikasi dianggap tidak berguna.

D3: Aplikasi dinilai bagus, namun terlalu banyak iklan saat ekspor dan perubahan bentuk
template membuat pengguna tidak nyaman.

D4: Pengguna keberatan karena banyak efek menjadi berbayar, serta berharap watermark
dapat dihilangkan untuk keperluan lomba.

D5: Aplikasi disukai karena fitur dan template menarik, namun iklan berlebihan dan durasi
video terbatas menurunkan rating.

Tabel 1 memperlihatkan pembobotan kata yang digunakan.

Tabel 1 Pembobotan Kata

No Kata TF(Positif) TF(Negatif)
1. | Makin 1 0
2. | Lama 1 0
3. | Pelit 0 1
4. | Developer 1 0
5. | CapCut 6 0
6. | Fitur 1 0
7. | Gratis 0 1
8. | Update 1 0
9. | Premium 0 1
10. | Bug 0 3
11. | Durasi 1 0
12. | Video 2 0
13. | Awal 1 0

14. | Bisa 7 0

15. | Jadi 1 0

16. | Jam 1 0
17. | Potong 1 0
18. | Keluar 1 0
19. | Sebentar 1 0

20. | Progres 1 0

21. | Langsung 1 0

Total: 29 6

5. Mengatasi data tidak seimbang dengan SMOTE
SMOTE digunakan pada data latih untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas dengan
menambah sampel pada kelas minoritas.

# Mengatasi data tidak seimbang menggunakan SMOTE

smote = SMOTE(random_state=42)

X_train_resampled, y_train_resampled = smote.fit_resample(X_ train_tfidf,
v_train)

Distribusi Sebelum SMOTE:
sentiment negative: 8347
positive: 8134
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Distribusi Setelah SMOTE:
sentiment negative: 8347
positive: 8347

Distribusi Label Sebelum SMOTE Distribusi Label Setelah SMOTE

8000

7000

5000 -

5000

count

3000

2000

1000 4

negative positive

negative positive
sentiment sentiment

Gambar 9 Diagram SMOTE

6. Melatih model

# Melatih model dengan RandomizedSearchCV
random_search.fit(X_train_resampled, y_train_resampled)
# Model terbaik

best_model = random_search.best estimator_

Model dilatih menggunakan data yang telah diseimbangkan dengan SMOTE, dan model
terbaik diperoleh melalui random search dan disimpan untuk prediksi selanjutnya.

7. Evaluasi model

# K-Fold Cross Validation

kt = StratifiedkKFeld{n_splits=5, shuffle=True, random_state=42)
# K-Fold Cross Validation

kt = StratifiedkKFeold{n_splits=5, shuffle=True, random_state=42)

# Classification Report
print{f"\n=== Classification Report Fold {fold} ==="
print{classification_report(y_test, y pred, digits=2))

fold += 1

Pada kode ini shuffle=True dan random state=42, data diacak terlebih dahulu sebelum
dibagi, dan hasil pembagian akan konsisten setiap kali dijalankan. Dengan menggunakan
fungsi classification_report dari library scikit-learn, kode ini mencetak metrik evaluasi
seperti precision, recall, fl-score, dan support untuk data uji (y_test) dan prediksi model
(v_pred). Parameter digits=2 mengatur jumlah digit desimal pada hasil output. Berikut hasil
clasification report menggunakan k-fold cross validation:
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=== Classification Report Fold 1 === === (lassification Report Fold 2 ===
precision recall fl-score  support precision recall fl-score support
negative 8.83 9.86 9.85 1676 negative 8.84 8.87 8.86 1678
positive @.85 .82 8.84 1627 positive 8.87 @.82 .84 1626
accuracy 8.84 3297 accuracy 8.85% 3296
macro avg .84 8.84 Q.84 3297 macro avg 8.85 @.85 @8.85 3296
weighted avg a.84 .84 .84 2297 weighted avg g.85 a.85 8.85 3296
=== Classification Report Fold 3 === === Classification Report Fold 4 ===
precision recall fl-score  support precision recall fl-score  support
negative 8.82 8.87 8.84 1669 neagative 8.83 8.88 8.86 1669
positive 8.86 .80 8.83 1627 positive .87 8.82 .85 1627
accuracy 8.84 3296 accuracy 8.85 3206
macro avg @.84 8.83 8.83 3296 macro avg 8.85 8.85 8.85 3206
weighted avg g.84 g.84 .83 3296 weighted avg .85 .85 .85 3296
=== Classification Report Fold 5 === i .
precision recall fil-score support || === Hasil Evaluasi Rata-rata {S—FDld} ===
Akurasi @ @.8432 © 0.8067
negative 8.82 8.87 8.84 1669
positive 8.36 8.81 8.83 1627 || Presisl  : @,8441 t 9,08065
Recall 18,8432 £ 0.0067
accuracy @.84 3296
macro avg a.84 a.84 8.84 3206 || F1 Score @ G 24356 + 6,0Bs7
weighted avg 6.84 8.84 8.34 3296

Gambar 10 Hasil Evaluasi Model

Berdasarkan hasil evaluasi model menggunakan metode 5-fold stratified cross validation,
kinerja model menunjukkan performa yang cukup stabil dan konsisten pada setiap fold.
Setiap fold menghasilkan nilai akurasi yang berkisar antara 0.84 hingga 0.85, dengan rata-
rata akurasi sebesar 0.84 + (standar deviasi). Precision dan recall pada masing-masing fold
juga menunjukkan keseimbangan yang baik, dengan nilai rata-rata precision sebesar 0.84,
recall sebesar 0.84, dan F1-score sebesar 0.84.

8. Simpan model

import pickle

# Simpan model ke dalam file

with open("model.pkl", "wb") as model_file:
pickle.dump(model, model file)

# Simpan TF-IDF vectorizer ke dalam file

with open("tfidf.pkl", "wb") as tfidf file:
pickle.dump(tfidf, tfidf file)

print("Model dan TF-IDF vectorizer berhasil disimpan!")

Kode ini menyimpan model machine learning dan 7F-IDF vectorizer ke file menggunakan
modul pickle, dengan file model.pkl untuk model dan tfidf.pkl untuk vectorizer.

4. KESIMPULAN DAN SARAN

Studi ini berhasil mengklasifikasikan sentimen pengguna dengan akurasi sebesar 84%
dari total 4000 data ulasan pada masing-masing aplikasi. Temuan ini menunjukkan bahwa
Random Forest merupakan metode yang efektif dalam mengolah dan memahami opini
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pengguna terhadap aplikasi video editing. Kesimpulan ini memperkuat peran analisis sentimen
dalam pengembangan dan peningkatan kualitas aplikasi berbasis ulasan pengguna di platform
digital. Penelitian ini dapat diperluas lebih lanjut dengan memperluas cakupan data ulasan serta
mengeksplorasi algoritma lain seperti Support Vector Machine, Naive Bayes, atau pendekatan
deep learning guna meningkatkan kemampuan generalisasi dan akurasi prediksi.
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