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Analisis Sentimen Masyarakat Terhadap Penggunaan Gemini Al
Dengan Metode Machine Learning

Rivana Rosandi!, Ade [Tham Febrianto 2, Afrizal Achmad Gibran 3, Waeisul Bismi 4, Eka Kurniawati
5, Riza Fahlapi ¢
1,2,3,4) Informatika, Fakultas Teknik dan Informatika, Universitas Bina Sarana Informatika, Indonesia
5) Sistem'Informasi, Fakultas|Teknologi dan|Informasi, Universitas'Nusa Mandiri, [ndonesia
6) Sistem Informasi, Fakultas Teknologi dan|Informasi, Universitas Bina'Sarana Informatika, Indonesia

Platform digital berbasis percakapan yang kini sedang banyak dibicarakan adalah,
Gemini Al Produk Al generatif penerus Bard dibawah naungan Google. Péneélitian ini
Indonesia fterhadap
penggunaan Gemini Allserta menentukan model algoritma yang memiliki performa
paling optimal dengan mengambil sebanyak 10.000 ulasan pengguna dari Google
Play Store melalui teknik web scraping: Analisissentimen dilakukan melalui tahap
pembersihan teks, normalisasi, tokenisasi, penghapusan stopword, dan stemming
menggunakan Sastrawi. Pelabelan sentimen diterapkan dengan pendekatan
berbasis leksikon, dan ketidakseimbangan kelas diatasi melalui teknik
undersampling. Fitur linguistik diekstraksi menggunakan metode TF-IDF, kemudian
diuji pada empat algoritma machine learning. Model SVM memberikan akurasi
tertinggi sebesar 96,34%,
mengungguli secara signifikan Naive Bayes (94,76%), Logistic Regression (94,24%),
dan Random Forest (93,19%). Analisis menunjukkan bahwa masyarakat memiliki
kecenderungan positif terhadap Gemini Al. Temuan empiris ini memberikan

rekomendasi ~ bagi'pengembang " dalam’upaya meningkatkan mutu layanan

berkelanjutan.

Kata Kunci: Analisis Sentimen, Gemini Al, Machine Learning, Support Vector

Machine, Ulasan Pengguna.
Abstract

Gemini Al, a conversation-based digital platform currently being widely discussed, is a
generative Al product, the successor to Bard under Google. This'study aims to analyzé
Indonesian public sentiment towards the use of Gemini Al and determine the algorithm
model with the most optimal performance by taking 10,000 User reviews from the
Google Play Store through web scraping techniques. The sentiment analysis process
includes text cleaning, normalization, tokenization, stopword removal, and stemming
using Sastrawi. Sentiment labeling is applied with @lexicon-based approach, and class

imbalance is addressed through undersampling techniques. Linguistic features are
extracted using the TF-IDF method, then tested on four machine learning algorithms.
The SVM model provides the highest accuracy of 96.34%,

and [E1=score 0.96%, significantly outperforming Naive Bayes (94.76%), Logistic
Regression (94.24%), and Random Forest (93.19%). These empirical findings provide
recommendations for developers in their efforts to improve the quality of sustainable
services.

Keywords: Sentiment Analysis| Gemini Al, Machine Learning, Support Vector
Machine) User Reviews.
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1. PENDAHULUAN
Inovasi terhadap teknologi kecerdasan buatan telah memberikan pengaruh yang

signifikan pada setiap masanya. Teknologi ini tidak hanya diterapkan dalam sektor
industri, ekonomi, dan pendidikan, tetapi juga semakin dekat dengan kehidupan sehari-
hari melalui berbagai platform digital berbasis percakapan. Salah satu inovasi yang
sedang banyak dibicarakan adalah Gemini Al, produk Al generatif milik Google yang
dikembangkan sebagai penerus Bard. Gemini Al dirancang untuk memahami konteks
percakapan, memberikan solusi, serta menghasilkan teks yang informatif dan relevan
dengan kebutuhan pengguna. Keberadaan Gemini Al menjadi tonggak penting dalam
evolusi sistem percakapan berbasis bahasa alami yang berupaya meniru cara manusia
berpikir dan berkomunikasi.

Berdasarkan data di Google Play Store, aplikasi Gemini Al telah memperoleh lebih
dari 10 juta unduhan sejak dirilis dan rata-rata memperoleh penilaian 4. Pada tahun 2025
ini, Gemini Al semakin populer di berbagai negara khususnya Indonesia karena
teknologinya dalam pengeditan foto. Pengguna, cukup memberikan instruksi sederhana
berupa teks (prompt), maka apapun estetika foto yang diinginkan akan didapati. Disisi
lain, terdapat pula kritik terhadap keterbatasannya, seperti munculnya bias informasi,
kesalahan konteks atau jawaban yang kurang akurat. Beragam tanggapan tersebut
menunjukkan bahwa penerimaan masyarakat terhadap teknologi Al generatif masih
bervariasi dan dipengaruhi oleh faktor kepercayaan, pemahaman, serta pengalaman
langsung pengguna. Melihat fenomena ini, analisis terhadap sentimen masyarakat
menjadi penting dilakukan untuk memperoleh gambaran objektif mengenai persepsi
publik terhadap penggunaan Gemini Al. Apakah masyarakat cenderung positif, negatif,
atau bahkan tidak berpihak kepada keduanya (netral).

Sejumlah penelitian terdahulu telah menunjukkan keberhasilan penerapan metode
machine learning dalam analisis sentimen terhadap berbagai platform digital. Pada
penelitiannya terhadap aplikasi Shopee menemukan bahwa model Naive Bayes mampu
mengklasifikasikan ulasan pengguna dengan akurasi tertinggi mencapai 83% [1]. Sementara

itu, pada penelitian lainnya yang menggunakan model SVM dengan RBF kernel
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menghasilkan akurasi keseluruhan hingga 79.19% [2]. Hasil serupa juga ditemukan pada

penelitian lainnya, dimana algoritma SVM terbukti efektif dalam memprediksi sentimen
dengan akurasi mencapai 87.6% [3]. Selain itu, terdapat penelitian yang menyoroti
pentingnya pemilihan model, di mana SVM mencapai tingkat akurasi sebesar 59%
dengan menerapkan pelabelan Vader, hal itu unggul dibandingkan dengan Naive Bayes
yang mencapai 47% [4]. Dan pada penelitian terbaru dengan objek serupa menghasilkan
performa SVM terbaik dengan akurasi mencapai 90.1%, berbanding dengan Naive Bayes
yang menghasilkan akurasi 75.7% dalam analisis sentimen aplikasi Al generatif [5].

Dari berbagai penelitian tersebut dapat disimpulkan bahwa metode machine
learning klasik seperti Naive Bayes, SVM, dan Random Forest masih menjadi pilihan
utama dalam analisis sentimen teks berbahasa Indonesia karena kemudahan
implementasi dan interpretasi hasil yang relatif tinggi. Meskipun demikian penelitian
yang secara spesifik berfokus pada analisis sentimen terhadap Gemini Al dengan
mengintegrasikan beberapa metode machine learning dan transformasi masih sangat
terbatas karena teknologi ini tergolong baru dan masih terus berkembang. Disisi lain,
pada tahap pelabelan data, sentimen awal diklasifikasikan kedalam tiga kategori, Namun,
pada tahap eksplorasi data hanya dua kelas atau kategori, yaitu kelas positif dan kelas
negatif yang digunakan. Selain itu ketidakseimbangan jumlah data antar kategori juga
perlu ditangani melalui metode undersampling agar distribusinya menjadi lebih
seimbang.

Oleh sebab itu, penelitian ini memiliki nilai kebaruan karena menerapkan tahapan
preprocessing yang lebih mendalam, seperti normalisasi bahasa tidak baku serta
stemming menggunakan Sastrawi, untuk menyesuaikan karakteristik bahasa informal
pada media sosial. Penyelesaian analisis data dengan penyeimbangan kelas, yaitu metode
Tomek Links. Selain itu, dilakukan juga perbandingan performa dari 4 model algoritma,

- @ diantaranya model Logistic Regression, model Naive Bayes, model Support Vector
Machine, dan model Random Forest. Sehingga dapat diperoleh model dengan akurasi
terbaik dalam Kklasifikasi sentimen. Menilai kecenderungan opini terhadap ulasan

- e pengguna ke dalam kategori positif, negatif, dan netral ini tidak hanya menentukan model
klasifikasi yang paling optimal, tetapi juga mengungkap proporsi dominasi sentimen

- @ masyarakat terhadap Gemini Al. Dengan demikian, penelitian ini diharapkan dapat
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melengkapi penelitian sebelumnya serta’ memberikan saran nyata bagipengembang

dalam upaya meningkatkan mutu layanan berkelanjutan.

2. METODE PENELITIAN

Berikut adalah flowchart yang menunjukkan tahapan alur penelitian pada studi ini,
dengan penjelasan detail mengenai setiap langkah yang akan dijelaskan pada bagian

selanjutnya.

Pra-Pemrosesan Data

Data

Penanganan Data Tidak
Seimbang

Implementasi Model

i Model

’e Dataset Penelitian diperoleh melalui pengambilan data dari Google Play Store
dengan menerapkan teknik Web Scraping menggunakan library google-play-scraper. Web

scraping berfungsi untuk mengambil informasi dari laman web dan mengkonversinya
menjadi data yang dapat dianalisis serta digunakan sesuai kebutuhan. [6]. Sedangkan
@@  Google Play Scraper merupakan sebuahpustaka (library) yang |berfungsi untuk
mengumpulkan dataset dari Google Play Store dengan memanfaatkan API [7]. Proses

pengumpulan data menghasilkan 10.000 ulasan pengguna berbahasa Indonesia yang
diperoleh dalam kurun waktu 30 September 2025 hingga 26 Oktober 2025. Setiap entri
.@ data memiliki empat atribut seperti nama pengguna, teks ulasan, tanggal, dan rating
Namun, dalam proses analisis sentimen ini hanya atribut teks ulasan yang|digunakan

sebagai fokus penelitian.

2.2 Preprocessing Data
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Preprocessing adalah tahap krusial yang perlu dilakukan pada kegiatan sentimen
dimana bertujuan untuk menangani dataset yang tidak lengkap, memperbaiki
ketidakkonsistenan, serta memproses data bias atau mentah menjadi informasi yang
lebih rapi untuk dipakai pada fase processing [8]. Pada penelitian ini, tahapan data
preprocessing yang digunakan meliputi langkah-langkah sebagai berikut:

a. Cleaning
Tahap pembersihan teks (text cleaning) adalah proses menghapus berbagai simbol
atau karakter yang tidak dibutuhkan dalam data yang tidak relevan terhadap analisis
sentimen, seperti karakter ASCII yang tidak terbaca, angka, mention, tautan (link/url),
hashtag, tanda baca, serta spasi berlebih [9].

b. Case Folding
Dalam tahapan pengolahan teks, proses case folding dijalankan untuk

menyeragamkan teks. Fungsi utamanya adalah mengonversi seluruh huruf kapital

@ yang ada menjadi huruf kecill [10]. Tujuan dari proses ini adalah untuk mencegah

terjadinya kesenjangan interpretasi antara kata yang memiliki makna sama tetapi
memiliki perbedaan kapitalisasi, seperti “Bagus” dan “bagus”.

¢. Normalization
Normalisasi berfungsi menyelaraskan kata yang belum mengikuti standar bahasa
menjadi bentuk yang baku sesuai ketentuan linguistik [11]. Normalisasi dilakukan
agar teks dalam format yang dapat diproses dengan mudah oleh model sehingga akan
meningkatkan akurasi dalam analisis.

d. Tokenizing
Tokenizing adalah tahap analisis data yang berfungsi untuk memisahkan kalimat
menjadi potongan-potongan kata kecil yang disebut token [12]. Contohnya, kalimat
“Gemini Al sangat membantu” diubah menjadi daftar kata [“Gemini”, “Al”, “sangat”,
“membantu”].

e. Stopword Removal

Stopword adalah langkah pembersihan yang bertugas membuang kata-kata berbobot

rendah atau tidak signifikan dari teks, misalnya kata ganti, kata sambung, dan istilah

° umum lainnya yang sering muncul [13]. Langkah ini digunakan untuk mengurangi

jumlah kata yang tidak berpengaruh pada hasil analisis, sehingga data menjadi lebih

ringkas dan fokus.
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Stemming ialah proses yang bekerja dengan cara mengubah kata hasil proses filtering
menjadi bentuk dasarnya dengan menghilangkan berbagai imbuhan, contohnya,
membela menjadi bela, menguatkan menjadi kuat, menjaga menjadi jaga, serta
dikatakan menjadi kata [14].
2.3 Pelebelan Data
Tahap pelabelan di penelitian sentimen ini dilakukan dengan memanfaatkan
metode berbasis lexicon-based yang memanfaatkan InSet (Indonesian Sentiment Lexicon)
dalam menentukan polaritas kata. Metode lexicon mengklasifikasi kalimat berdasarkan
relevansi kata-kata yang telah diberi nilai dalam kamus Bahasa Indonesia [15]. InSet
adalah sebuah leksikon sentimen berbahasa Indonesia yang mencakup 3.609 istilah
positif dan 6.609 istilah negatif, dan dapat diakses secara terbuka melalui GitHub [16].
Setiap kata dalam InSet memiliki rentang bobot antara -5 hingga 5, di mana nilai negatif
menunjukkan kata dengan sentimen negatif, sedangkan nilai positif menunjukkan kata
dengan sentimen positif. Skor dari setiap kata dijumlahkan untuk menentukan sentimen

akhir teks, yang kemudian diklasifikasikan menjadi positif, negatif, atau netral.

2.4 Eksplorasi Data
Untuk memperoleh pemahaman awal mengenai sebaran sentimen dan kata-kata
yang dominan, data dianalisis terlebih dahulu. Hasil dari analisis ini divisualisasikan

menggunakan word cloud.

2.5 Balancing Data

Untuk menangani ketidakseimbangan jumlah data antar kelas sentimen, diterapkan
teknik Undersampling, yaitu menyesuaikan jumlah data pada kelas dominan agar
seimbang dengan kelas minoritas. Salah satu metode dalam teknik Undersampling yang
digunakan adalah Tomek Links menggunakan prinsip Nearest Neighbour untuk
mengidentifikasi pasangan data dari dua kelas yang posisinya saling berdekatan, lalu
menghapus data yang berasal dari kelas mayoritas [17].

2.6 Ekstraksi Fitur

Feature Extraction adalah proses pengambilan ciri atau representasi penting dari
data teks sehingga dapat digunakan dan dianalisis lebih lanjut oleh algoritma machine

learning [18]. Setelah fitur diperoleh, dilakukan split data, yaitu pembagian dataset
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- menjadi data training dan data testing. Nantinya Data training akan dipergunakan untuk
melatih model. Sedangkan data testing berfungsi menilai efektivitas kinerjanya. Langkah
ini penting untuk mengantisipasi terjadinya overfitting dan memastikan reliabilitas model

dapat bekerja baik pada data baru.

2.7 Implementasi Model
Penelitian ini menerapkan beberapa model algoritma machine learning untuk
melakukan klasifikasi sentimen dan membandingkan performa terbaik dari setiap model.

Model algoritma yang dioperasikan meliputi:

a. Naive Bayes
Suatu metode Kklasifikasi yang memanfaatkan pendekatan probabilistik dengan
menerapkan prinsip bahwa semua fitur tidak saling bergantung secara kuat (Bayes
Theorem) [19]. Dalam penganalisisan sentimen, NB digunakan untuk memprediksi

- e polaritas suatu kata atau tulisan apakah terkategori Positif, Negatif, atau justru Netral.

b. Support Vector Machine (SVM)

Suatu metode yang digunakan dalam deteksi teks, sering menjadi opsi model karena
terbukti memiliki tingkat accuracy yang andal dan menunjukkan stabilitas dalam
berbagai konteks aplikasi [20].

¢. Logistic Regression
Suatu teknik pada implementasi Supervised Machine Learning yang berfungsi untuk
mengidentifikasi sampel data dan menjelaskan hubungan antara satu, dua, atau lebih
variabel prediktor dengan lawannya yang menjadi respons [21].

d. Random Forest
Suatu teknik pada implementasi ensemble learning yang menerapkan pohon
keputusan (Decision Tree) sebagai classifier dasar, yang kemudian dibangun secara
terpisah dan digabungkan untuk membentuk satu model yang lebih kuat [22].

2.8 Evaluasi Model

- @ Proses akhir ini dilakukan dengan mengukur tingkat accuracy, precision, recall, F1-
score, serta menampilkan confusion matrix untuk melihat kinerja dari masing-masing
algoritma dalam mengklasifikasikan sentimen secara keseluruhan. Dari matriks tersebut,
dihitunglah empat metrik evaluasi kinerja model. Masing-masing metrik memiliki fungsi
spesifik, diantaranya accuracy berfungsi menentukan rasio kebenaran prediksi secara

keseluruhan, precision berfungsi mengevaluasi ketepatan prediksi positif, recall berfungsi
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mengukur cakupan penemuan kasus positif, sedangkan FI-score menjadi nilai rata-rata
harmonik yang menggabungkan precision dan recall. Adapun rumus dari keempat metrik

tersebut adalah sebagai berikut:

e
. @ Accuracy = Gl el daler ela] (1)
-
Precision = e (2)
Recall = —— (3)
xEEEEE
FI-Score =2 x el el ales P Rl el (4)
. @ 3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Proses penelitian diawali dengan import library yang diperlukan, diantaranya
- @ pustaka Python seperti pandas versi 1.5.3, numpy 1.24.3, scikit-learn 1.2.2, nitk 3.8.1, dan
sastrawi 1.0.1 Instalasi dependency tambahan dilakukan menggunakan pip install
Sastrawi dan pip install google-play-scraper untuk memastikan kompatibilitas seluruh
library. dan imblearn diimpor untuk menangani potensi ketidakseimbangan (Imbalance
data) kelas menggunakan teknik Undersampling.

Data dikumpulkan menggunakan teknik web scraping pada ulasan aplikasi Gemini
Al dengan target aplikasi ber-ID 'com.google.android.apps.bard'. Proses scraping
dilakukan untuk memperoleh 10.000 ulasan terbaru berbahasa Indonesia dengan
parameter sort=Sort. NEWEST, lang="id', dan country="id". Hasilnya disimpan dalam file
'gemini_ulasan.csv', yang memuat kolom timestamp, username, rating (skala 1-5), serta
isi ulasan. Setelah dilakukan penghapusan duplikat berdasarkan kolom content, tersisa
9.855 ulasan yang digunakan dalam tahap analisis berikutnya.

Tahap pra-pemrosesan teks dilakukan secara sistematis melalui enam proses
berurutan. Proses cleaning menggunakan fungsi remove_emoji untuk menghilangkan
emoji, remove_symbols untuk menghilangkan karakter non-alfanumerik, dan
remove_numbers untuk eliminasi digit numerik. Case folding mengonversi seluruh teks
menjadi lowercase menggunakan fungsi lower(). Normalisasi kata tidak baku
menggunakan kombinasi kamus dari file 'kamuskatabaku.xlsx' yang berisi 15.186 entri
dan kamus tambahan manual sebanyak 28 entri termasuk konversi 'gk' menjadi 'tidak’,
'bgt' menjadi 'banget’, dan 'bgst' menjadi 'banget'. Tokenization memecah teks menjadi

unit kata menggunakan metode split(), dilanjutkan dengan stopword removal
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menggunakan 126 stopword dari Sastrawi yang dikustomisasi dengan mempertahankan

10 kata penting bermuatan sentimen seperti 'baik’, 'buruk’, 'bagus’, 'jelek’, 'cepat’, 'puas’,
'mantap’, 'keren', 'mahal’, dan 'tidak’. Tahap terakhir pra-pemrosesan adalah stemming
menggunakan stemmer Sastrawi yang mereduksi data kata ke bentuk dasar. Output dari
pra-pemrosesan diunduh dalam file "Hasil_Preprocessing_Data.csv'.

Pelabelan sentimen menggunakan pendekatan lexicon-based dengan
memanfaatkan lexicon 'positive.tsv' (3.609 kata) dan 'negative.tsv' (6.609 kata). Sistem
ini menangani negasi melalui deteksi lima kata: 'tidak’, 'bukan’, 'kurang’, 'nggak’, dan 'gak’
yang dapat membalikkan polaritas kata sentimen yang mengikutinya. Hasil pelabelan
disimpan dalam file 'Hasil_Labelling_Data.csv'.

Jumlah Analisis Sentimen

7003

7000 (71.06%)

6000
5000
4000

3000

Jumlah Tweet

1897
2000 (19.25%)

955
1000 (9.69%)

Positif Netral Negatif
Class Sentiment

Gambar 2. Jumlah Analisis Sentimen

Sumber Gambar (Google Colaboratory)

Berdasarkan hasil diagram diatas, eksplorasi data menunjukkan distribusi
sentimen tidak seimbang yang sangat signifikan. Dimana kelas Positif adalah kelas
mayoritas dengan 71.06%, sedangkan kelas Negatif adalah kelas minoritas dengan hanya
9.08%, dan jauh lebih minoritas dari kelas Netral yang berjumlah 19.25%.

Ketidakseimbangan ini berpotensi menyebabkan model Machine Learning bias
dalam prediksinya, cenderung memprediksi mayoritas Positif ketimbang Negatif, dan
mengabaikan Netral [23]. Dalam hal ini kelas Netral cenderung berada didekat batas
keputusan dan sering salah diklasifikasikan, yang pada akhirnya menurunkan akurasi
secara keseluruhan untuk masalah 3 kelas [24]. Sehingga penelitian ini memilih untuk

mengabaikan atau memfilter kelas Netral dan mengambil dua kelas saja untuk
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pemprosesan lebih lanjut, yaitu kelas Positif dan kelas Negatif. Analisis word cloud

menampilkan kata sebagaimana gambar dibawabh ini.

WordCloud Sentimen Positif

k buat gambar pokok b U a t
una man e P31
g a tappotob ]ehs foto

sangatrs;gbagu 3 ba hatit

ad bagus segl':].kadang dlt fOtO

jad1 fis eMiN I s
haSll uugm!- good -Q X tldak

gamba r‘Sangat bantusanfi,f

buat foto

apliKdsi.. bagus-banget

sangat suka
.Q Gambar 3. World Cloud Sentimen Positif

WordCloud Sentimen Negatif

mau wnw d k kalal"zcoirpadahal
o s 1 a gemlnl gambarm
sangat .. Terus DATU -

buat gambar bangeta p l l ka S l 5
= i
15, 2PK edit foto”tidak guna 3

ak

it tidak.Sesuai mdm<em¢£

W™ Ingin ? elaS
3~ -orangsuruh upd “Lhasﬂ

update i3 dak buatpikin

buka 2. pakai

lamaa keren tid

Gambar 4. World Cloud Sentimen Negatif

Untuk menangani masalah ini dan memastikan model dapat mengklasifikasikan
kelas Negatif yang minoritas dari kelas Positif secara efektif, diterapkan teknik Random
Undersampling (RUS) dengan menggunakan random_state=42 [25]. Setelah kelas Netral
dieliminasi, kelas Negatif dijadikan patokan sebagai batas tertinggi karena kelas ini
diasumsikan sebagai kelas minoritas atau kelas dengan jumlah yang lebih Kkecil.
Sedangkan untuk kelas Positif, dilakukan pengambilan sampel acak untuk mendapatkan

955 sampel. Semua data Positif yang melebihi 955 dieliminasi.

Dengan prosedur ini, distribusi kelas pada data latih menjadi seimbang 50:50.
Penyeimbangan ini meminimalkan bias model terhadap kelas positif menghasilkan
dataset seimbang dengan total 1.910 |ulasan yang disimpan dalam
'data_undersampling.csv'. Dari 1.910 ulasan dibagi rata untuk memenuhi jumlah data

positif dan negatif, sebagaimana diagram dibawabh ini.
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Jumlah Analisis Sentimen (Setelah Undersampling)
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0
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Gambar 5. Distribusi Kelas Sentimen Setelah Undersampling

Ekstraksi fitur menggunakan metode TF-IDF Vectorizer dengan konfigurasi
max_features=5000, ngram_range=(1,2), dan sublinear_tf=True. Hasil ekstraksi
menghasilkan vektor fitur dengan dimensi 4.710 fitur. Dataset kemudian dibagi dengan
proporsi 80:20 dimana 1.528 ulasan untuk training dan 382 ulasan untuk testing
menggunakan stratified sampling dan random_state=42. Data hasil cross validation
disimpan dalam 'train_data.csv' dan 'test_data.csv'.

Implementasi machine learning mencakup empat algoritma klasifikasi. Naive Bayes
Multinomial diimplementasikan dengan smoothing parameter alpha=1.0. Logistic
Regression menggunakan max_iter=1000, random_state=42, dan solver 'lbfgs'. Support
Vector Machine menggunakan LinearSVC dengan random_state=42 dan loss
'squared_hinge'. Random Forest diimplementasikan dengan n_estimators=200,
random_state=42, dan criterion 'gini'. Seluruh model dan TF-IDF vectorizer disimpan

dalam folder 'sample_data' menggunakan joblib dengan format 'model_nama_model.pkl'".

Tabel 1. Ringkasan Akurasi Model

- a Model Precisio | Recall F1-Score
n
Naive Bayes Negatif 0.93 0.97 0.95
Positif 0.97 0.92 0.95
Accuracy 94.76%
Logistic Regression Negatif 0.90 0.99 0.94
Positif 0.99 0.90 0.94
Accuracy 94.24%,
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SVM Negatif 0.95 0.97 0.96
Positif 0.97 0.95 0.96
Accuracy 96.34%
Random Forest Negatif 0.93 0.93 0.93
Positif 0.93 0.93 0.93
Accuracy 93.19%

Sumber Tabel. (Data Collab)

Evaluasi kinerja model pada testing cross validation 80:20 menunjukkan hasil
model yang bervariasi. Naive Bayes mencapai akurasi 94.76%, Logistic Regression
dengan akurasi 94.24%, SVM dengan akurasi 96.34%, dan Random Forest mencatat
akurasi 93.19%. Dalam analisis ini, SVM berhasil menjadi model dengan tingkat akurasi
tertinggi dibandingkan dengan tiga model lainnya. Berdasarkan Pemrosesan
sebelumnya, dapat diketahui bahwa data teks yang sudah diproses cukup clean dan
memiliki pemisah yang jelas antara banyaknya data positif dan data negatif, yaitu 955
data (data kecil). Hal itu membuat model SVM akan lebih stabil dan tidak mudah
overfitting. Ditambah kombinasi transformasi TF-IDF untuk menangani data teks dengan
banyak fitur menghasilkan Gold Standard dalam NLP Kklasik. Berbeda dengan Random
Forest yang menghasilkan akurasi rendah 93.19%. Bagi model pohon seperti Random
Forest memiliki kesulitan dalam interpretasi kata seperti “jelek”, "buruk”, “tidak bagus”
untuk sentimen negatif. “bagus”, “keren”, “hebat” untuk sentimen positif. SVM
memanfaatkan hubungan tersebut melalui hyperline. Dengan demikian, SVM menjadi

pilihan model yang paling tepat untuk analisis sentimen pada penelitian ini.

4. SIMPULAN

Sebagaimana proses penelitian diatas dan merujuk pada temuan yang diperoleh,
dapat disimpulkan bahwa masyarakat pengguna Gemini Al umumnya bersifat positif,
meskipun terdapat keragaman tanggapan yang muncul akibat perbedaan pengalaman
dan interaksi pengguna terhadap fitur-fitur praktis Gemini Al, seperti kemampuan
memproses teks dan mengedit citra. Melalui metodologi yang terstruktur serta
mencakup tahapan preprocessing, pelabelan data, penyeimbangan set data, hingga

pengujian berbagai model machine learning, model Support Vector Machine (SVM)

z"j turnltln Page 17 of 20 - Integrity Submission Submission ID  trn:oid:::1:3415825393



Z"-.I turnitin Page 18 of 20 - Integrity Submission Submission 1D trn:oid:::1:3415825393
13
Djtechno : Jurnal Teknologi Informasi

. Vol. xxx, No. xxx, Bulan Tahun
_'m E-ISSN: 2745-3758, P-ISSN : 2776-8546 DOI: 10.46576/djtechno

ditetapkan sebagai yang paling optimal. Model ini mencatatkan tingkat akurasi tertinggi
sebesar 0.9634, melampaui performa model lain yang dievaluasi, seperti Naive Bayes
(0.9476), Logistic Regression (0.9424), dan Random Forest (0.9319). Keunggulan akurasi
tersebut menunjukkan bahwa SVM sangat efektif dalam mengenali dan memproses pola
bahasa informal serta beragam dalam ulasan berbahasa Indonesia, menjadikannya
metodologi yang kuat untuk studi analisis sentimen ini. Saran untuk penelitian
selanjutnya untuk memperluas eksplorasi terhadap metode Deep Learning, khususnya
dengan menguji arsitektur seperti Long Short-Term Memory (LSTM) atau BERT. Model-
model tersebut mampu secara lebih efektif menggali dan memahami struktur serta
makna bahasa yang rumit, termasuk keterkaitan antar kata secara mendalam, khususnya
saat digunakan pada dataset teks dengan ukuran besar. Dengan demikian, penerapan
metode Deep Learning diharapkan dapat meningkatkan akurasi dan kedalaman analisis

sentimen terhadap sistem seperti Gemini Al di masa mendatang.
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