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Abstrak 

 

Analisis sentimen pada ulasan aplikasi keuangan menghadapi tantangan utama berupa kompleksitas bahasa 

pengguna, seperti penggunaan istilah teknis, gaya bahasa informal, serta keberagaman konteks yang sering kali 

sulit ditangkap oleh model klasifikasi konvensional. Untuk menjawab tantangan tersebut, penelitian ini bertujuan 

secara eksplisit untuk membandingkan performa model tunggal Convolutional Neural Network (CNN), Support 

Vector Machine (SVM) berbasis Word2Vec, dan model transformer IndoBERT dengan metode ensemble learning 

guna meningkatkan akurasi analisis sentimen pada aplikasi Reku. Popularitas cryptocurrency di Indonesia yang 

terus meningkat menjadikan analisis sentimen sebagai alat penting untuk memahami opini dan tingkat kepuasan 

pengguna terhadap platform seperti Reku. Dalam penelitian ini, pendekatan ensemble learning diterapkan dengan 

mengombinasikan ketiga model tersebut menggunakan metode soft voting dan weighted soft voting. Evaluasi 

performa dilakukan menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-score untuk menilai efektivitas 

penggabungan model dibandingkan model tunggal. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa metode ensemble, 

khususnya weighted soft voting, menghasilkan performa terbaik dengan akurasi mencapai 90,2%, melampaui 

seluruh model tunggal. Sebagai bentuk implementasi, model terbaik dibangun ke dalam aplikasi berbasis web 

menggunakan Streamlit sebagai alat bantu untuk menganalisis opini pengguna terhadap aplikasi Reku secara 

praktis dan interaktif. 

 

Kata kunci: Analisis Sentimen, Convolutional Neural Network, Ensemble Learning, IndoBERT, Reku, Support 

Vector Machine. 

 

Abstract 

 
Sentiment analysis of financial application reviews faces significant challenges arising from the complexity of user 

language, characterized by technical terminology, informal stylistic elements, and contextual diversity, which are 

frequently difficult for conventional classification models to capture effectively. To address these challenges, this 

study aims to explicitly compare the performance of single models specifically the Convolutional Neural Network 

(CNN), Word2Vec-based Support Vector Machine (SVM), and the IndoBERT transformer against ensemble 

learning methods to enhance the accuracy of sentiment analysis for the Reku application. The surging popularity 

of cryptocurrency in Indonesia renders sentiment analysis a critical tool for comprehending user opinions and 

satisfaction levels regarding platforms such as Reku. In this study, an ensemble learning approach is implemented 

by combining the three aforementioned models using soft voting and weighted soft voting mechanisms. 

Performance evaluation was conducted using accuracy, precision, recall, and F1-score metrics to assess the 

effectiveness of the combined models relative to the single models. Experimental results indicate that the ensemble 

method, particularly weighted soft voting, achieved superior performance with an accuracy of 90.2%, surpassing 

all individual models. As a practical implementation, the optimal model was deployed into a web-based 

application using Streamlit to facilitate the practical and interactive analysis of user opinions regarding the Reku 

application. 

 

Keywords: Sentiment Analysis, Convolutional Neural Network, Ensemble Learning, IndoBERT, Reku, Support 

Vector Machine.  
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1. PENDAHULUAN 

Penggunaan aplikasi berbasis internet meningkat pesat seiring dengan perkembangan teknologi 

digital. Dengan meningkatnya adopsi teknologi digital masyarakat kini memiliki akses yang lebih 

mudah dan cepat terhadap layanan keuangan melalui berbagai aplikasi dan platform daring [1]. Investasi 

menjadi salah satu bidang yang mendapatkan banyak perhatian dengan hadirnya teknologi digital yang 

http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
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memungkinkan siapa pun untuk berinvestasi hanya melalui aplikasi di ponsel pintar. Hal ini memicu 

peningkatan partisipasi masyarakat dalam aktivitas investasi, khususnya di kalangan generasi muda 

yang lebih akrab dengan teknologi dan mencari cara-cara investasi yang lebih dinamis [2]. Di sisi lain, 

perkembangan pesat dunia digital juga memunculkan aset baru berupa cryptocurrency yang telah 

menjadi fenomena global dalam beberapa tahun terakhir. Cryptocurrency atau mata uang kripto adalah 

bentuk mata uang digital yang menggunakan teknologi blockchain untuk mengamankan transaksi [3]. 

Popularitas cryptocurrency di Indonesia semakin meningkat, terlihat dari data Badan Pengawas 

Perdagangan Berjangka Komoditi (BAPPEBTI) yang mencatat jumlah investor aset kripto di Indonesia 

pada Februari 2022 mencapai 12,4 juta orang, dengan total nilai transaksi mencapai Rp83,8 triliun. Hal 

ini menunjukkan tingginya antusiasme masyarakat terhadap investasi kripto sebagai alternatif dengan 

prospek menarik [4]. 

Salah satu platform yang berperan penting dalam mendukung pertumbuhan transaksi 

cryptocurrency di Indonesia adalah Reku, sebelumnya dikenal sebagai Rekeningku.com, yang didirikan 

pada tahun 2018. Reku merupakan platform pertama yang mendapat izin resmi dari BAPPEBTI untuk 

layanan penyimpanan aset kripto (staking). Dengan jumlah pengunjung dan aktivitas pengguna yang 

tinggi, Reku menunjukkan posisi dominan dalam ekosistem aset digital Indonesia. Banyaknya ulasan 

dan opini pengguna menjadikannya relevan sebagai objek studi. Analisis sentimen terhadap ulasan ini 

penting untuk memahami kepuasan, kepercayaan, dan harapan pengguna, sehingga Reku dapat terus 

meningkatkan layanan dan mempertahankan loyalitas pasar [5]. 

Analisis sentimen adalah metode untuk mengidentifikasi serta mengekstraksi informasi subjektif 

dari data teks yang bertujuan untuk menentukan opini atau perasaan yang terkandung di dalamnya. 

Tetapi analisis sentimen tidak lepas dari tantangan, terutama karena sifat ambigu dari bahasa alami yang 

digunakan oleh pengguna yang terkadang mengandung konteks tertentu yang sulit diinterpretasikan 

secara akurat [6]. Oleh karena itu, dibutuhkan pendekatan yang lebih canggih untuk meningkatkan 

akurasi hasil analisis sentimen. Salah satu pendekatan yang dianggap efektif adalah ensemble learning, 

yang mampu mengatasi kelemahan metode konvensional dan meningkatkan akurasi analisis sentimen 

[7]. Ensemble learning adalah pendekatan dalam machine learning yang menggabungkan beberapa 

model prediktif untuk menghasilkan keputusan yang lebih akurat dan stabil dibandingkan dengan model 

tunggal [8].  

Penelitian yang dilakukan oleh Agustina dan Ihsan menganalisis sentimen masyarakat terkait 

Covid-19 di media sosial Twitter dengan membandingkan beberapa algoritma klasifikasi, salah satunya 

Support Vector Machine (SVM). Hasil analisis menunjukkan bahwa SVM mampu menghasilkan 

akurasi sebesar 89%, sementara penggunaan metode ensemble Soft Voting berhasil meningkatkan 

akurasi menjadi 91% [9]. Penelitian lain oleh Irfani dan Khomsah mengaplikasikan metode 

Convolutional Neural Network (CNN) yang dikombinasikan dengan Word2Vec untuk mengekstraksi 

fitur teks. Penelitian ini juga menerapkan teknik oversampling, khususnya SMOTE, guna menangani 

ketidakseimbangan jumlah data pada kelas sentimen. Dengan pendekatan tersebut, model mampu 

mencapai akurasi hingga 88% [10]. Dini Sumartini dalam penelitiannya menggunakan pendekatan 

Lexicon Based dan SVM untuk mengklasifikasikan sentimen pada dataset Tokocrypto. Evaluasi 

terhadap model menunjukkan nilai AUC sebesar 90,50% dan akurasi 85,80% [11]. Sementara itu, 

Cahyadi dan Rochadiani menerapkan beberapa model deep learning, yaitu CNN-LSTM, CNN-GRU, 

dan BERT. Ketiga model tersebut kemudian digabungkan menggunakan metode ensemble Soft Voting. 

Melalui pendekatan ensemble learning, akurasi gabungan meningkat menjadi 90% [12]. 

Mengacu pada hasil dari berbagai penelitian sebelumnya, penelitian ini bermaksud 

menggabungkan tiga model berbeda yaitu IndoBERT, SVM, dan CNN dengan pendekatan Soft Voting 

dan Weighted Soft Voting untuk meningkatkan akurasi klasifikasi sentimen dan menggali pola opini 

yang lebih kompleks dari pengguna. Ketiga model tersebut dipilih karena memiliki karakteristik yang 

saling melengkapi, dengan IndoBERT unggul dalam pemahaman konteks bahasa Indonesia, CNN dalam 

ekstraksi fitur spasial teks, dan SVM dalam efisiensi klasifikasi pada data berdimensi tinggi [13,14,15]. 

Belum ada penelitian sebelumnya yang secara spesifik meneliti aplikasi investasi dan cryptocurrency 

Reku sebagai objek analisis sentimen. Dengan pendekatan ensemble learning, penelitian ini diharapkan 

dapat memberikan hasil klasifikasi sentimen yang lebih akurat dan dapat diandalkan dalam memahami 

opini pengguna terhadap platform Reku. 

2. METODE PENELITIAN 
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Tahapan penelitian disusun secara sistematis pada Gambar 1, mencakup pengumpulan data, 

pengolahan data, implementasi model, hingga evaluasi performa. Dalam penelitian ini, metode ensemble 

learning diterapkan untuk analisis sentimen pada ulasan aplikasi Reku yang diambil dari Google Play 

Store. Penelitian menggunakan beberapa skenario untuk menganalisis dan mengoptimalkan model, serta 

menggali wawasan dari hasil analisis sentimen. 

 

 
Gambar 1. Tahapan Penelitian 

2.1. Studi Literatur 

Metode studi literatur merupakan rangkaian aktivitas yang melibatkan pengumpulan data melalui 

kajian pustaka, membaca, menganalisis, mencatat, dan mengelola bahan yang relevan untuk penelitian. 

Sumber studi literatur dapat berasal dari jurnal, buku, atau dokumen lain yang berkaitan dengan topik 

penelitian. Dalam penelitian ini, digunakan referensi dari buku, jurnal, artikel ilmiah, serta hasil 

penelitian terdahulu.  

2.2. Pengumpulan Data 

Data dikumpulkan dari Google Play Store menggunakan web scraping. Total 9.750 data 

dikumpulkan dan disimpan dalam format CSV. Potongan data ulasan yang telah didapatkan dapat dilihat 

pada Gambar 2. di bawah ini. 

 
Gambar 2. Ulasan Pengguna 

 

2.3. Data Cleansing 

Dilakukan untuk menghapus duplikasi, entri kosong, dan karakter tidak relevan. Dari 9.750 data 

mentah, 8.000 data layak dipertahankan untuk preprocessing. 

2.4. Data Preprocessing 

Langkah-langkah preprocessing dirancang untuk meningkatkan kualitas data, mengurangi noise, 

dan memastikan bahwa data sesuai dengan kebutuhan analisis. Dilakukan proses pertama dari 

preprocessing yaitu Case Folding, mengubah huruf kapital menjadi huruf kecil, kemudian melakukan 
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tokenisasi di mana teks ulasan dipecah menjadi unit-unit kata atau token. Langkah berikutnya adalah 

stopword removal, menghapus kata yang tidak relevan dalam suatu kalimat berdasarkan daftar 

stopword. Selanjutnya, dilakukan stemming yang bertujuan untuk mengubah kata ke dalam bentuk 

dasarnya. 

 

Tabel 1. Hasil Preprocessing 

Data Ulasan Sebelum Preprocessing Data Ulasan Sesudah Preprocessing 

apk bagus,mudah di gunakan dan cepat 

dalam bertransaksi 

aplikasi bagus mudah guna cepat 

transaksi 

sangat rekomendasi bagi pemula 

aplikasinya sangat mudah digunakan 
rekomendasi mula aplikasi mudah guna 

2.5. Labeling Data 

Data yang sudah didapatkan kemudian dikategorikan menjadi 2 kategori, yaitu positif dan negatif 

menggunakan InSet Lexicon (Indonesian Sentiment Lexicon), yang dikembangkan oleh Fajri Koto dan 

Gemala Y. Rahmaningtyas [16]. Jika total polaritas lebih besar dari 0 maka data sentimen positif, dan 

apabila polaritas lebih kecil dari 0 maka data sentimen negatif. Hasil pelabelan otomatis ini kemudian 

diperiksa ulang secara manual dan diverifikasi ulang oleh satu validator tambahan yang memahami 

analisis sentimen untuk memastikan akurasi dan konsistensi hasil labelisasi, mengingat leksikon 

memiliki keterbatasan dalam memahami konteks, ironi, atau makna tersirat. Hasil labelisasi ditunjukkan 

pada Tabel 2. 

Tabel 2. Sample Hasil Labelisasi 

Data Ulasan Label Sentimen 

aplikasi bagus mudah guna cepat 

transaksi 
Positif 

rekomendasi mula aplikasi mudah guna Positif 

 
Berdasarkan proses labelisasi ini, diperoleh total 5.440 ulasan dengan sentimen positif dan 1.750 

ulasan dengan sentimen negatif. Pelabelan menggunakan lexicon sebagai dasar untuk melabeli data 

untuk keperluan pelatihan model klasifikasi. 

2.6. Word Embedding 

Penelitian ini menggunakan pustaka Gensim dengan pengaturan ukuran vektor sebesar 400 dimensi 

dan window size 5. Secara khusus, model Word2Vec yang digunakan adalah skip-gram, yaitu 

pendekatan yang mempelajari kata target berdasarkan konteks sekitarnya. Skip-gram cocok digunakan 

pada data dengan jumlah terbatas karena kemampuannya menangkap hubungan kata yang jarang 

muncul, sehingga representasi fitur menjadi lebih informatif dan relevan untuk proses klasifikasi[17]. 

Hasil dari proses ini digunakan sebagai input untuk model CNN dan SVM. 

2.7. Data Splitting and Handling Imbalance Data 

Data dibagi menjadi 70% data latih dan 30% data uji. Setelah melakukan proses pelabelan sentimen 

pada setiap ulasan yang ada, terdapat pembagian jumlah data yang tidak merata di 2 kelas yang berbeda. 

Teknik yang akan digunakan dalam Handling Imbalance Data ialah dengan menggunakan SMOTE atau 

Synthetic Minority Over Sampling Technique. SMOTE memperkuat kinerja masing-masing base 

learner sebelum digabungkan. Dengan data latih yang seimbang, proses voting dalam ensemble menjadi 

lebih adil dan stabil, serta mengurangi potensi dominasi kelas mayoritas [18]. Pendekatan ini 

memastikan bahwa peningkatan akurasi berasal dari kombinasi yang optimal. Setelah melalui tahap 

oversampling SMOTE, Jumlah data positif dan negatif menjadi imbang sebanyak 3792 data. 

2.8. Klasifikasi Model 
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Dilakukan klasifikasi ulasan aplikasi Reku menggunakan CNN, SVM, dan IndoBERT, dengan data 

yang telah melalui preprocessing, word embedding, pembagian data, dan SMOTE. Beberapa skenario 

model yang akan dilakukan pada penelitian ini sebagai berikut: 

1. Convolutional Neural Network (CNN) 

Data latih digunakan untuk melatih CNN dan data uji untuk evaluasi. Implementasi menggunakan 

PyTorch. Arsitektur CNN yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari embedding layer dengan 

dimensi 400 (hasil Word2Vec), satu convolutional layer dengan 128 filter dan kernel size 3, fungsi 

aktivasi ReLU. 

2. Support Vector Machine (SVM) 

Data latih digunakan untuk membangun SVM, data uji untuk evaluasi. SVM mencari hyperplane 

optimal dari fitur preprocessing dan embedding.  

3. IndoBERT 

Menggunakan IndoBERT-base-p1 dan dilakukan fine-tuning pada dataset ulasan Reku. 

Implementasi menggunakan Transformers, PyTorch, dan Tensorflow. Proses fine-tuning IndoBERT-

base-p1 dilakukan menggunakan hyperparameter learning rate 2e-5 dan weight decay 0.01.  

4. Ensemble Learning 

Menggunakan Soft Voting dan Weighted Soft Voting. Soft Voting menggabungkan probabilitas 

prediksi beberapa model, sedangkan Weighted Soft Voting memberi bobot sesuai akurasi model. 

Menggunakan tiga base learners yaitu SVM, CNN, dan IndoBERT Prediksi dari ketiga model ini 

dikombinasikan menggunakan metode soft voting dan weighted soft voting untuk menghasilkan 

klasifikasi sentimen akhir yang lebih akurat, seimbang dan akan dievaluasi menggunakan confusion 

matrix.  

2.9. Model Evaluation 

Pada tahap ini dilakukan pengukuran kinerja dari algoritma-algoritma yang telah digunakan untuk 

klasifikasi. Confusion matrix digunakan sebagai metode evaluasi kinerja dengan menilai tingkat akurasi, 

recall, presisi, dan F1-score dari model. Setelah mendapatkan hasil dari pengukuran tersebut, dapat 

ditarik Kesimpulan dengan membandingkan kelima scenario model yang digunakan. 

2.10. Pengembangan Sistem 

 Model terbaik diimplementasikan ke aplikasi web menggunakan Streamlit dan Python. 

Evaluasi berdasarkan nilai ROC AUC. 

2.11. Uji Validasi Sistem 

 Pada tahap validasi sistem digunakan 1.507 ulasan baru yang tidak termasuk dalam data 

pelatihan maupun data pengujian. Dataset terpisah ini digunakan untuk mengevaluasi performa aplikasi 

Streamlit secara langsung dalam menghadapi data nyata yang tidak pernah dilihat oleh model 

sebelumnya. Berdasarkan hasil confusion matrix, kemudian dihitung nilai akurasi sistem untuk 

mengukur kinerja model secara keseluruhan dengan persamaan berikut ini. 

(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁) / (𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑁)  (1) 

Ketentuan: 

TP = True Positif (Jumlah data positif yang diprediksi dengan benar) 

TN = True Negatif (Jumlah data negatif yang diprediksi dengan benar) 

FP = False Positif (Jumlah data negatif yang salah diprediksi sebagai positif) 

FN = False Negatif (Jumlah data positif yang salah diprediksi sebagai negatif) 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1. Evaluasi Model 

a. Model Convolutional Neural Network (CNN) 

CNN dibangun dengan layer embedding yang dapat dilatih, dilanjutkan dengan layer konvolusional 

1D, max-pooling, dan dropout. Sebagai peningkatan performa, ditambahkan pula layer LSTM 

bidirectional untuk menangkap konteks dua arah, serta beberapa dense layer sebelum layer output 

sigmoid. Model CNN kemudian dilatih selama 30 epoch dengan batch size sebesar 128. 

  



Vol. 10, No. 2, Oktober 2025, Page. 461-471 p-ISSN: 2541-1179 
https://journal.uin-alauddin.ac.id/index.php/instek e-ISSN: 2581-1711 

 

| 466 

 
Gambar 3. Confusion Matrix Model CNN 

Pada Gambar 3. ditampilkan confusion matrix dari model CNN. Berdasarkan hasil tersebut, model 

berhasil mengklasifikasikan 384 data sebagai true negatif dan 1400 data sebagai true positif. Namun 

demikian, masih terdapat kesalahan prediksi berupa 123 data false positif (prediksi positif padahal 

sebenarnya negatif) dan 250 data false negatif (prediksi negatif padahal sebenarnya positif). 

b. Model SVM 

Model SVM dengan kode program pada Gambar 4.17 dibangun dengan menggunakan kernel 

polinomial, parameter regulasi C=100, gamma=1, dan probability=True agar menghasilkan probabilitas 

prediksi yang dapat digunakan dalam ensemble. 

 
Gambar 4. Confusion Matrix Model SVM 

Pada Gambar 4. menunjukkan confusion matrix dari model SVM. Model ini mampu 

mengklasifikasikan 411 data sebagai true negatif dan 1402 data sebagai true positif. Adapun kesalahan 

prediksi yang terjadi terdiri dari 248 data false negatif dan 96 data false positif. 

c. Model IndoBERT 

Untuk model IndoBERT digunakan tokenizer dari Hugging Face untuk melakukan tokenisasi teks. 

Agar model dapat mengatasi ketidakseimbangan kelas, dihitung bobot kelas (class_weights) yang 

kemudian digunakan dalam fungsi loss. Proses training dilakukan dengan AdamW sebagai optimizer 

serta scheduler untuk mengatur laju pembelajaran. Data pelatihan dimasukkan dalam DataLoader 

dengan batch size 32, dan proses training berlangsung selama 5 epoch. 

 

 
Gambar 5. Confusion Matrix IndoBERT 
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Pada Gambar 5. ditampilkan confusion matrix dari model IndoBERT. Model ini berhasil 

memprediksi 372 data sebagai true negatif dan 1537 data sebagai true positif. Namun, terdapat 135 data 

false positif dan 113 data false negatif. Berbeda dengan CNN yang hanya menangkap pola lokal dan 

SVM yang mengandalkan representasi fitur statis seperti Word2Vec, IndoBERT mampu memaknai 

hubungan antar kata secara kontekstual, termasuk frasa ambigu, variasi gaya bahasa, maupun struktur 

kalimat yang kompleks. Kemampuan pemahaman konteks yang lebih kaya inilah yang membuat 

IndoBERT menghasilkan prediksi sentimen yang lebih akurat dan stabil dibandingkan dua model 

lainnya. 

 

d. Soft Voting 

Setelah masing-masing model menyelesaikan pelatihan dan menghasilkan probabilitas prediksi, 

dilakukan proses ensemble dengan teknik Soft Voting. Data probabilitas dari ketiga model (SVM, CNN, 

dan IndoBERT) digabung dan dirata-ratakan untuk menghasilkan probabilitas akhir. 

 

 
Gambar 6. Confusion Matrix Soft Voting 

Pada Gambar 6. ditampilkan confusion matrix dari model Soft Voting. Model ini berhasil 

mengklasifikasikan 385 data sebagai true negatif dan 1534 data sebagai true positif. Sementara itu, 

terdapat 116 data false negatif dan 122 data false positif. 

e. Weighted Soft Voting 

Pada metode ini, masing-masing model diberikan bobot kontribusi yang berbeda. Bobot tersebut 

dihitung berdasarkan performa masing-masing model. Probabilitas dari ketiga model dikombinasikan 

dengan bobotnya masing-masing untuk mendapatkan probabilitas akhir, dan prediksi akhir ditentukan 

berdasarkan nilai maksimum dari hasil weighted ensemble tersebut. 

 

 
Gambar 7. Confusion Matrix Weighted Soft Voting 

Pada Gambar 7. menampilkan confusion matrix dari model Weighted Soft Voting. Model ini 

menunjukkan performa terbaik dibandingkan model-model lainnya Hal ini menunjukkan bahwa teknik 

Weighted Soft Voting efektif dalam mengoptimalkan hasil klasifikasi dengan memberikan bobot 

berbeda pada setiap model berdasarkan performa masing-masing. 
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Gambar 8. ROC AUC Model Weighted Soft Voting 

Pada Gambar 8. menunjukkan grafik Receiver Operating Characteristic (ROC) dari model 

Weighted Soft Voting, yang menghasilkan nilai area under the curve (AUC) sebesar 0,93. Nilai ini 

menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan klasifikasi yang sangat baik dalam membedakan 

antara kelas sentimen positif dan negatif. 

 

3.4. Analisis Skenario Pengujian 

Perbandingan hasil klasifikasi berdasarkan 5 skenario yang telah diujikan dapat dilihat pada Tabel 

3. Weighted Soft Voting menghasilkan akurasi terbaik sebesar 91%, dengan distribusi prediksi yang 

paling seimbang antara kelas positif dan negatif. 

Tabel 3. Hasil Klasifikasi Secara Keseluruhan 

Skenario Accuracy 
Avg 

Precision 

Avg 

Recall 

Avg 

F1-score 

Convolutional Neural Network 

(CNN) 

83% 85% 83% 83% 

Support Vector Machine (SVM) 84% 86% 84% 85% 

IndoBERT 89% 88% 89% 88% 

Soft Voting 89% 89% 89% 89% 

Weighted Soft Voting 91% 90% 91% 91% 

 

3.5. Pengembangan Sistem 

Model klasifikasi yang digunakan dalam sistem ini adalah Weighted Soft Voting, yaitu model 

dengan performa terbaik berdasarkan hasil evaluasi sebelumnya. Berikut ini adalah tampilan fitur-fitur 

utama dari website yang telah dikembangkan. 

1. Fitur Upload File 

Pada Gambar 9. ditampilkan fitur upload file yang memungkinkan pengguna mengunggah data 

ulasan dalam berbagai format, seperti CSV, XLS, atau XLSX. Agar proses analisis dapat berjalan 

dengan baik, file yang diunggah harus mengikuti format template yang telah ditentukan, yaitu memiliki 

kolom bernama "review" yang berisi teks ulasan pengguna. Fitur ini dirancang untuk memberikan 

kemudahan dan fleksibilitas dalam memasukkan data. 
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Gambar 9. Tampilan Fitur Upload File Excel yang Berisi Data Review 

 

2. Fitur Data Tabel Keseluruhan 

Setelah file berhasil diunggah, sistem akan menampilkan data dalam bentuk tabel sebagaimana 

ditunjukkan pada Gambar 10. Tabel ini memuat seluruh data yang diunggah beserta hasil preprocessing. 

Tujuannya adalah agar pengguna dapat melihat transformasi data sebelum dilakukan analisis sentimen, 

sehingga proses menjadi lebih transparan dan mudah dipahami. 

 

 
Gambar 10. Tampilan Fitur Tabel Keseluruhan Data 

 
3. Fitur Tabel Hasil Analisis Sentimen 

Gambar 11. memperlihatkan hasil akhir dari proses analisis sentimen. Hasil ini memungkinkan 

pengguna untuk segera mengetahui kecenderungan sentimen dari setiap ulasan yang dianalisis 

menggunakan model klasifikasi terbaik. 

 
Gambar 11. Tampilan Fitur Tabel Hasil Analisis Sentimen 
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3.6. Uji Validasi Sistem 

Berdasarkan hasil analisis menggunakan website dari model terbaik yang telah dipilih, maka perlu 

dilakukan uji validasi sistem dengan cara menghitung nilai akurasi. Tabel 4. berikut merupakan 

confusion matrix dari data validasi sistem.  

Tabel 4. Confusion Matrix Data Validasi 

Aktual Prediksi 

Positif Negatif 

Positif 1233 118 

Negatif 29 127 

Akurasi =
(1233 + 127) 

(1233 + 118 + 29 + 127)
 = 90.2% 

Sehingga, dapat disimpulkan bahwa nilai akurasi dari prediksi skenario terbaik dalam bentuk 

website sebesar 90,2%. Nilai ini menunjukkan bahwa model ensemble learning yang telah 

diimplementasikan dalam bentuk aplikasi web mampu mengklasifikasikan sentimen ulasan pengguna 

aplikasi Reku dengan tingkat ketepatan yang tinggi, menandakan bahwa sistem memiliki performa yang 

sangat baik dalam mengenali dan membedakan sentimen positif dan negatif secara akurat. Adapun 

berikut Tabel 5. perbandingan sampel dari prediksi sentimen dan sentimen aslinya. 

Tabel 5. Sampel Perbandingan Sentimen Hasil Prediksi Sistem 

Review Sentiment Predicted_sentiment  

Exchange terbaik, transaksi cepat di proses 

mantap    
Positif Positif 

 

apaan pajak penarikannya banyak amat         

Rp.6.000 mending ke peluang gaje ni apk 

topup via shopeepay aja kena potong 

Rp.8.000, haha nasib apk indo haus pajak 

semua 

Negatif Negatif 

 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini menunjukkan bahwa tujuan yang telah dirumuskan pada bagian pendahuluan berhasil 

dicapai melalui hasil dan pembahasan yang konsisten. Penerapan metode ensemble learning, khususnya 

pendekatan Weighted Soft Voting, terbukti mampu meningkatkan akurasi analisis sentimen ulasan 

pengguna aplikasi Reku hingga mencapai 91%, dengan kestabilan performa sebesar 90,2% pada data 

validasi sistem. Kombinasi model CNN, SVM, dan IndoBERT memberikan prediksi yang lebih 

seimbang terhadap dua kelas sentimen dan mengatasi keterbatasan masing-masing model secara 

individu. Temuan mengenai dominasi sentimen positif serta kritik dalam sentimen negatif dapat menjadi 

masukan berharga bagi pengembang dalam meningkatkan kualitas layanan aplikasi. Proses 

implementasi yang mencakup preprocessing, word embedding, balancing data, dan pengujian model 

turut memperkuat kontribusi penelitian ini dalam pengembangan sistem analisis sentimen. Aplikasi web 

berbasis Streamlit yang dihasilkan dapat digunakan sebagai alat bantu strategis dalam mengevaluasi 

opini pengguna secara interaktif. Untuk penelitian selanjutnya, model dapat diperluas dengan 

penambahan kelas netral, diuji pada dataset dari aplikasi lain untuk mengevaluasi generalisasi, serta 

ditingkatkan kemampuannya dalam menangani variasi bahasa pengguna agar sistem menjadi lebih 

adaptif dan akurat. 
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