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Abstrak 

Google Play Store adalah salah satu platform distribusi aplikasi terbesar yang memungkinkan pengguna memberikan 

ulasan terhadap aplikasi yang mereka pakai. Di era digital saat ini, ulasan pengguna menjadi sumber data penting untuk 

menilai performa dan kualitas aplikasi. Namun, banyaknya jumlah ulasan membuat analisis secara manual menjadi kurang 

efisien. Oleh karena itu, peracangan ini ini mengadopsi pendekatan machine learning untuk mengklasifikasikan ulasan ke 

dalam kategori sentimen positif, negatif, atau netral. Proses analisis meliputi beberapa tahap, seperti pengumpulan data, 

praproses teks, ekstraksi fitur dengan TF-IDF, pelatihan model menggunakan Random Forest, serta evaluasi kinerja model. 

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model yang dikembangkan berhasil mengklasifikasikan sentimen dengan akurasi 

sebesar 68.5%, dengan performa terbaik pada sentimen negatif. Selain itu, penerapan metode Random Forest juga 

membuka peluang untuk pengembangan sistem analitik otomatis yang dapat digunakan oleh pengembang aplikasi dalam 

meningkatkan kualitas layanan mereka. Dengan memahami kecenderungan opini pengguna secara cepat dan akurat, 

pengambilan keputusan dalam pengembangan fitur baru atau perbaikan bug dapat dilakukan secara lebih terarah. 

Implementasi metode ini juga berpotensi untuk diterapkan pada sektor lain seperti e-commerce, layanan publik, atau media 

sosial, di mana opini pengguna menjadi salah satu aspek penting dalam evaluasi layanan. 

Kata kunci: Analisis Sentimen, Google Play Store, Random Forest 

Pendahuluan 

Google Play Store merupakan platform distribusi aplikasi terbesar yang memungkinkan pengguna mengunduh, 

menilai, dan mengulas aplikasi. Ulasan tersebut mencerminkan opini pengguna yang berguna bagi 

pengembang dalam memahami kepuasan dan kebutuhan pengguna [1]. Namun, karena banyaknya ulasan, 

pengembang kesulitan menganalisis sentimen secara manual. Oleh karena itu, diperlukan metode otomatis 

untuk mengklasifikasikan sentimen guna memberikan wawasan yang lebih cepat dan akurat terkait performa 

aplikasi [2]. 

Penelitian ini menerapkan analisis sentimen pada ulasan aplikasi di Google Play Store menggunakan algoritma 

Random Forest, salah satu metode machine learning berbasis ensemble learning [3]. Algoritma ini dipilih 

karena efektif dalam mengolah data teks serta menghasilkan model yang stabil dan akurat [4]. Tahapan analisis 

meliputi preprocessing teks (pembersihan, tokenisasi, penghapusan stopwords, dan stemming), ekstraksi fitur 

dengan TF-IDF, serta klasifikasi sentimen ke dalam tiga kategori: positif, negatif,  dan netral menggunakan 

Random Forest [5]. 

Random Forest dipilih karena keunggulannya dalam klasifikasi teks, khususnya untuk analisis sentimen [6]. 

Dibandingkan Decision Tree, metode ini lebih stabil dan mampu mengatasi overfitting melalui kombinasi 

beberapa pohon keputusan[7]. Sementara jika dibandingkan dengan Naïve Bayes dan Support Vector Machine 

(SVM), Random Forest lebih fleksibel dalam menangani data teks kompleks dan tetap efektif meski data tidak 

seimbang [8]. Selain itu, metode ini efisien secara komputasi karena mendukung paralelisasi, sehingga lebih 

cepat daripada model deep learning seperti LSTM dan BERT. Keunggulan tersebut menjadikan Random Forest 

pilihan tepat untuk analisis sentimen ulasan aplikasi di Google Play Store [9]. 

Beberapa studi sebelumnya telah menerapkan beragam pendekatan untuk analisis sentimen ulasan aplikasi. 

Salah satu penelitian menunjukkan bahwa algoritma Random Forest mampu mencapai akurasi 79% [10]. 

Sementara studi lainnya bahkan mencapai 90% [11]. Temuan-temuan ini menegaskan bahwa Random Forest 

merupakan opsi yang menjanjikan dalam menjaga keseimbangan antara akurasi dan efisiensi. 

Perancangan ini bertujuan melakukan analisis sentimen terhadap ulasan pengguna aplikasi di Google Play 

Store menggunakan Random Forest, sekaligus mengevaluasi kinerjanya dalam mengklasifikasikan ulasan ke 

dalam tiga kategori. Selain itu, model ini dibandingkan dengan metode lain yang umum digunakan dalam 
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analisis sentimen untuk mengukur efektivitasnya. Hasil penelitian diharapkan dapat memberikan masukan 

berharga bagi pengembang dalam meningkatkan layanan dan kepuasan pengguna melalui analisis sentimen 

yang terstruktur. 

Metode 

Penelitian ini memanfaatkan algoritma Random Forest yang diimplementasikan menggunakan perangkat lunak 

Python. Random Forest merupakan pengembangan dari metode Decision Tree, yang menggabungkan sejumlah 

pohon keputusan (Decision Tree) dalam proses prediksinya [12]. Setiap pohon keputusan dilatih menggunakan 

sampel data yang berbeda, dengan pemilihan atribut yang dilakukan secara acak pada masing-masing pohon 

[13]. Algoritma ini memiliki beberapa keunggulan, antara lain peningkatan akurasi prediksi meskipun terdapat 

data yang hilang, ketahanan terhadap data outlier, serta efisiensi dalam penyimpanan [14]. Selain itu, Random 

Forest juga memiliki mekanisme seleksi fitur yang memungkinkan pemilihan fitur paling relevan, sehingga 

dapat meningkatkan performa model klasifikasi. Berkat kemampuan ini, Random Forest cocok digunakan 

untuk menangani big data dengan parameter yang kompleks [15]. Representasi algoritma Random Forest 

ditunjukkan pada Gambar 1 [11].  

 

 
[11] Gambar 1. Algoritma Random Forest. 

Struktur metode ini terdiri dari tiga jenis simpul: root node, internal node, dan leaf node. Root node adalah 

simpul utama di bagian atas pohon keputusan yang menjadi titik awal proses. Internal node berfungsi sebagai 

titik percabangan dengan satu input dan minimal dua output untuk membagi data ke jalur selanjutnya. 

Sementara itu, leaf node atau terminal node merupakan simpul akhir yang hanya memiliki input tanpa output. 

Penentuan nilai output pada algoritma Random Forest dilakukan melalui perhitungan tertentu sebagaimana 

dijelaskan pada Persamaan 1 [16].  

𝐹(𝑥) =  
1

𝐽
∑ ℎ𝑗(𝑥)

𝐽
𝑗=1      (1) 

Keterangan: 

F(x) : Output dari Random Forest 

J : Jumlah Pohon Ensemble 

hj (x) : Output dari pohon ke-(j) 

 

Confusion matrix merupakan tabel yang digunakan dalam bidang machine learning untuk menilai performa 

suatu model klasifikasi [17], Melalui tabel ini, kita dapat mengevaluasi berbagai metrik penting seperti akurasi, 

presisi, recall, dan F1-score dari algoritma yang digunakan [18]. Akurasi sendiri didefinisikan sebagai 

perbandingan antara jumlah prediksi yang tepat (baik untuk kelas positif maupun negatif) terhadap total 

keseluruhan data. Nilai akurasi tersebut dapat dihitung menggunakan Persamaan 2. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝐹𝑁+𝑇𝑁
     (2) 

Presisi (precision) adalah rasio yang menunjukkan proporsi prediksi positif yang benar, yaitu perbandingan 

antara jumlah true positive (TP) dengan total prediksi positif yang terdiri dari true positive (TP) dan false 

positive (FP). Nilai presisi ini dapat dihitung menggunakan Persamaan 3. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
      (3) 
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Recall merupakan rasio yang menggambarkan seberapa banyak data positif yang berhasil diklasifikasikan 

dengan benar, yaitu perbandingan antara jumlah true positive (TP) dengan total data aktual yang termasuk 

dalam kategori positif. Nilai recall ini dapat dihitung menggunakan Persamaan 4. 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
       (4) 

F1-score merupakan rata-rata harmonis dari precision dan recall, yang digunakan untuk menyeimbangkan 

keduanya dalam satu metrik evaluasi. Perhitungan F1-score biasanya dilakukan menggunakan rumus yang 

ditunjukkan pada Persamaan 5. 

𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 × 
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ×𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
     (5) 

Berdasarkan persamaan tersebut, TP (True positive) merujuk pada prediksi yang tepat terhadap data yang 

memang termasuk dalam kategori positif, sedangkan TN (True negative) adalah prediksi yang benar terhadap 

data yang sebenarnya negatif. FP (False positive) merupakan prediksi yang menyatakan data sebagai positif 

padahal kenyataannya negatif [19] sedangkan FN (False negative) adalah prediksi yang mengklasifikasikan 

data sebagai negatif padahal sebenarnya termasuk dalam kategori positif [20]. Tahapan-tahapan dalam 

penelitian ini digambarkan pada Gambar 2. 

 
Gambar 2. Tahapan Penelitian 

 

Proses perancangan dalam Analisis Sentimen Review Aplikasi di Google Play Store menggunakan metode 

Random Forest melibatkan beberapa langkah utama. Pertama, dilakukan Identifikasi Masalah untuk 

menentukan fokus penelitian terkait ulasan pengguna terhadap aplikasi. Selanjutnya, studi literatur dilakukan 

untuk memahami konsep analisis sentimen, algoritma Random Forest, serta tinjauan penelitian terdahulu yang 

relevan. Tahap berikutnya adalah pengumpulan data dengan mengambil review pengguna dari Google Play 

Store sebagai dataset yang akan dianalisis. Data tersebut kemudian diproses melalui tahap analisis data yang 

mencakup praproses, ekstraksi fitur, dan penerapan model Random Forest untuk mengklasifikasikan sentimen 

ulasan. Akhirnya, pada tahap kesimpulan, hasil analisis dievaluasi dan diinterpretasikan guna memahami pola 

sentimen pengguna terhadap aplikasi yang diteliti. 

Perancangan 

Dalam tahap perancangan, penelitian ini akan dilaksanakan melalui lima langkah, yaitu pengumpulan data, 

praproses data, ekstraksi fitur menggunakan TF-IDF, pelatihan dan klasifikasi model, serta tahap terakhir 
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yaitu evaluasi model. Tahapan-tahapan tersebut digambarkan pada Gambar 3. 

 
Gambar 3. Perancangan Penelitian 

 

Perancangan ini diawali dengan pengumpulan berupa ulasan berjumlah 1000 data pengguna dari Google Play 

Store yang akan dijadikan dataset untuk analisis. Selanjutnya, dilakukan tahap praproses data yang meliputi 

pembersihan teks, penghapusan karakter khusus dan stopwords, serta normalisasi kata agar data siap digunakan 

dalam analisis. Setelah itu, fitur diekstraksi menggunakan metode TF-IDF untuk mengonversi teks ulasan 

menjadi representasi numerik yang dapat dipahami oleh algoritma machine learning. 

Tahap berikutnya adalah pelatihan dan klasifikasi model, di mana algoritma Random Forest digunakan untuk 

membangun model klasifikasi sentimen berdasarkan data yang telah diproses. Setelah model selesai dibuat, 

dilakukan evaluasi performa menggunakan metrik seperti akurasi, precision, recall, dan f1-score. Pada 

akhirnya, perancangan ini mencapai tahap kesimpulan dengan menganalisis hasil yang diperoleh serta 

menginterpretasikan pola sentimen pengguna terhadap aplikasi di Google Play Store. 

Pemodelan 

A. Data Collection 

Dataset yang terlihat pada gambar 4 kemungkinan besar berasal dari ulasan pengguna aplikasi yang 

dikumpulkan melalui platform seperti Google Play Store atau App Store. Data tersebut berisi tanggapan 

pengguna mengenai aplikasi yang mereka pakai. Ulasan ini biasanya mencakup opini, pengalaman, 

maupun keluhan yang disampaikan setelah pengguna menggunakan aplikasi tersebut. Dalam konteks 

analisis sentimen, data ini dimanfaatkan untuk menentukan apakah ulasan tersebut mengandung sentimen 

positif, negatif, atau netral terhadap aplikasi yang dibahas. 



  

LINIER vol 2, No 3, (2025), pp 380-389 e-ISSN: 3063-2218 
 

 

 

Muhammad Faiq Rahmatulah, et. al 384 

 

 
 

 

 
Gambar 4. Hasil Data Collection 

 
Data pada Gambar 4, berguna untuk memahami persepsi pengguna terhadap aplikasi dan dapat menjadi 

acuan bagi pengembang dalam melakukan perbaikan atau pembaruan berdasarkan masukan yang diterima. 

Dataset ini biasanya diperoleh melalui teknik web scraping atau melalui API dari platform yang 

menyediakan akses ke data ulasan pengguna. Pengumpulan data tersebut memiliki berbagai kegunaan, 

antara lain untuk penelitian, analisis tren, atau sebagai bahan pelatihan model machine learning yang 

mampu mengklasifikasikan sentimen ulasan secara otomatis. 

B. Data Pre-processing 

Hasil pre-processing pada dataset ulasan menunjukkan perubahan signifikan dari data mentah yang 

awalnya berisi ulasan pengguna lengkap dengan tanda baca dan kata-kata umum (stopwords) yang kurang 

relevan untuk analisis sentimen. Setelah menjalani proses seperti konversi seluruh teks ke huruf kecil, 

penghilangan tanda baca, serta pembersihan karakter khusus, teks menjadi lebih rapi dan fokus pada kata-

kata yang mengandung informasi penting untuk analisis lebih lanjut seperti contoh pada Gambar 5. 

 
Gambar 5. Hasil Pre-processing Data 
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 Tabel 1. Data setelah diproses dan setelah penghapusan stopwords 

No. Review Cleaned Review 

1 Sangat bagus, sangat bermanfaat! Bagus bermanfaat 

2 Mungkin bisa lebih baik, tapi tidak jelek. Jelek 

3 Aplikasi cukup biasa aja. Aplikasi 

4 Sangat buruk, antar muka tidak menarik. Buruk antar muka menarik 

5 Aplikasi sangat lambat dan sering gagal. Aplikasi gagal lambat 

 
Tabel 1, sebagai contoh kalimat seperti "Sangat bagus, sangat bermanfaat!" diubah menjadi "sangat bagus 

sangat bermanfaat" melalui proses pembersihan teks. Tujuan dari langkah ini adalah menyederhanakan 

teks agar lebih siap untuk analisis atau pelatihan model. Setelah itu, kata-kata umum yang sering muncul 

namun kurang memberikan kontribusi signifikan dalam analisis sentimen, seperti "dan", "untuk", dan 

"adalah", dihapus melalui proses penghilangan stopwords. Dengan demikian, teks menjadi lebih bersih 

dan lebih fokus pada kata-kata yang penting, seperti "bagus" dan "bermanfaat". Hasil akhir berupa teks 

yang lebih singkat untuk keperluan analisis sentimen seperti contoh pada Tabel 2 dan 3. 

Tabel 2. Kata Relevan 

No. Kata Relevan (positif) Kata Relevan (negatif) Kata Relevan (netral) 

1 Bagus Jelek Aplikasi 

2 Bermanfaat Buruk Fitur 

3 Cepat Lambat Antarmuka 

4 Mudah Gagal Update 

5 Nyaman Error fungsi 

6 Stabil Crash Desain 

7 Memuaskan Bug Aplikasi 

8 Menarik Tidak menarik  

 

Tabel 3. Kata Tidak Relevan 

No. Kata Sambung Kata Keterangan Umum Kata Ganti Kata Bantu 

1 Dan Sangat Saya Adalah 

2 Atau Sekali Kami Yang 

3 Tetapi Cukup Dia Telah 

4 Namun Lebih Mereka Sudah 

5 Karena  Ini Akan 

6 Sehingga  Itu  

 

C. Ekstraksi Fitur 

Hasil dari proses ekstraksi fitur dengan metode TF-IDF mengungkapkan kata-kata yang memiliki peran 

penting atau signifikan dalam kumpulan data ulasan yang telah dianalisis. Metode TF-IDF bekerja 

dengan mengukur tingkat kepentingan sebuah kata berdasarkan frekuensi kemunculannya dalam 

dokumen tertentu serta seberapa jarang kata tersebut muncul di seluruh dataset. Beberapa kata yang 

termasuk dalam daftar penting tersebut antara lain "antarmuka", "aplikasi", "bagus", "bermanfaat", 

"bug", "buruk", "crash", "diperbaiki", "error", dan "fitur", yang menjadi fokus utama dalam analisis 

sentimen ulasan yang dapat dilihat pada gambar 6. 

 
Gambar 6. Hasil Ekstraksi Fitur 

 
Penggunaan kata seperti "antarmuka" dan "aplikasi" mengindikasikan bahwa pengguna lebih 
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memperhatikan elemen-elemen penting dari aplikasi, seperti desain visual dan fungsi yang ditawarkan. 

Sementara itu, kata-kata seperti "bagus" dan "bermanfaat" merefleksikan respons yang bersifat positif. 

Sebaliknya, istilah seperti "bug", "buruk", "crash", dan "error" menandakan adanya keluhan atau penilaian 

negatif terhadap performa aplikasi. Selain itu, kemunculan kata "fitur" menunjukkan bahwa banyak ulasan 

membahas berbagai fitur yang tersedia dalam aplikasi tersebut. 

D. Training dan Klasifikasi Model 

Hasil pada tahap ini memperlihatkan bahwa model memiliki performa yang cukup baik, meskipun masih 

terdapat beberapa aspek yang perlu ditingkatkan. Algoritma yang digunakan adalah 

RandomForestClassifier, yang sebelumnya telah dilatih menggunakan dataset hasil transformasi TF-IDF, 

serta diseimbangkan dengan metode SMOTE guna menangani ketidakseimbangan distribusi kelas. 

Berdasarkan classification report yang dihasilkan, model mencapai tingkat akurasi keseluruhan sebesar 

68.5%, yang menunjukkan kemampuan cukup baik dalam memprediksi sentimen, meskipun masih 

terdapat peluang untuk meningkatkan akurasi, terutama pada kategori tertentu. 

Nilai precision dan recall mengindikasikan bahwa model lebih andal dalam mengidentifikasi sentimen 

negatif dibandingkan kategori netral maupun positif. Untuk sentimen negatif, precision sebesar 0.60 dan 

recall 0.75 mencerminkan kinerja yang cukup baik dalam mendeteksi ulasan dengan nada negatif. Di sisi 

lain, model mengalami kesulitan dalam membedakan antara sentimen netral dan positif. Pada sentimen 

netral, baik precision maupun recall hanya mencapai 0.51, sedangkan pada kategori positif, precision 

berada di angka 0.73, namun recall-nya hanya 0.66. Hal ini menunjukkan bahwa model seringkali keliru 

dalam mengklasifikasikan ulasan netral dan positif, yang kemungkinan besar disebabkan oleh kemiripan 

kosakata atau ekspresi yang digunakan dalam kedua jenis ulasan tersebut.  

E. Evaluasi Model 

Pada tahap ini, diperoleh akurasi total model sebesar 68.5%. Model menunjukkan kinerja yang cukup baik 

dalam mendeteksi sentimen negatif, dengan nilai precision sebesar 0.60 dan recall 0.75, yang 

mengindikasikan bahwa model lebih efektif dalam mengidentifikasi sentimen negatif dibanding kategori 

lainnya. Sementara itu, untuk sentimen netral, meskipun precision mencapai angka sempurna (1.00), nilai 

recall yang hanya 0.51 menunjukkan bahwa model hanya mampu mengenali sebagian kecil dari data netral 

yang ada. Artinya, prediksi netral memang sangat tepat, namun cakupannya masih terbatas. Adapun pada 

sentimen positif, model mencatat precision sebesar 0.73 dan recall 0.66, yang menandakan performa yang 

cukup baik, meskipun masih terdapat tantangan dalam membedakan sentimen positif dari negatif. 

 
Gambar 7. Confusion matrix 

 
Mengacu pada confusion matrix yang disajikan pada gambar 7, model menunjukkan tingkat akurasi yang 

tinggi dalam mengklasifikasikan sentimen negatif, dengan jumlah prediksi benar sebanyak 65. Namun 

demikian, terdapat kekeliruan dalam membedakan antara sentimen netral dan positif, yang terlihat dari 

adanya kesalahan klasifikasi pada kedua kategori tersebut. Secara umum, performa model cukup baik, 

namun masih diperlukan peningkatan khususnya dalam mendeteksi sentimen netral, terutama untuk 

meminimalkan kekeliruan antara kategori netral dan positif. Berikut merupakan perhitungan manual yang 

diambil dari confusion matrix pada Table 4. 

 

Table 4. Perhitungan Manual 
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Pred: 

Negatif 

Pred: 

Netral 

Pred: 

Positif 
Total per Kelas Asli 

Asli: Negatif 65 5 10 80 

Asli: Netral 8 26 17 51 

Asli: Positif 6 8 46 60 

Total Prediksi 79 39 73 200 

 

Akurasi = 
𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝑇𝑁𝑒𝑡𝑟𝑎𝑙

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙
=  

65+26+46

65+5+10+8+26+17+6+8+46
=  

137

200
= 0.685 = 68.5% 

 

Negatif:  

Precision (negatif) = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
=  

65

65+14
=  

65

79
= 0.823 

Recall (negatif) = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
=  

65

65+15
 
65

80
= 0.8125 

F1-score (negatif) = F1 = 2 x 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
= 2 × 

0.823 𝑥 0.8125

0.823 𝑥 0.8125
= 0.817 

 

Netral: 

Precision (Netral) = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
=  

26

26+13
=  

26

39
= 0.666 

Recall (Netral) = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
=  

26

26+25
 
26

51
= 0.509 

F1-score (negatif) = F1 = 2 x 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
= 2 × 

0.666 𝑥 0.509

0.666 𝑥 0.509
= 0.577 

 

Positif: 

Precision (Netral) = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
=  

46

46+27
=  

46

73
= 0.630 

Recall (Netral) = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
=  

46

46+14
 
46

60
= 0.767 

F1-score (negatif) = F1 = 2 x 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
= 2 × 

0.630 𝑥 0.767

0.630 𝑥 0.767
= 0.692 

Kesimpulan 

Berdasarkan hasil analisis dan evaluasi model, perancangan ini menyimpulkan bahwa algoritma Random 

Forest dapat secara efektif mengklasifikasikan sentimen dalam ulasan aplikasi di Google Play Store, dengan 

tingkat akurasi keseluruhan yang dicapai sebesar 68.5%. Model menunjukkan performa paling kuat dalam 

mengidentifikasi ulasan dengan sentimen negatif, yang dibuktikan dengan nilai presisi 82.3% dan recall 

81.25% berdasarkan perhitungan manual. Meskipun demikian, model menghadapi tantangan dalam 

membedakan secara akurat antara sentimen netral dan positif. Untuk kategori netral, model mencapai presisi 

sebesar 66.6% namun dengan recall yang lebih rendah yaitu 50.9%, mengindikasikan bahwa separuh dari 

ulasan netral tidak teridentifikasi dengan benar. Sementara itu, kategori positif mencatatkan recall yang cukup 

baik sebesar 76.7%, namun dengan presisi 63.0%, yang menunjukkan adanya ulasan dari kelas lain yang keliru 

diklasifikasikan sebagai positif. Secara keseluruhan, perancangan ini menegaskan bahwa Random Forest 

adalah metode yang mumpuni untuk analisis sentimen pada ulasan aplikasi. Namun, ada peluang untuk 

peningkatan di masa depan, terutama dalam menyempurnakan kemampuan model untuk membedakan kelas 

sentimen yang memiliki kemiripan karakteristik, seperti netral dan positif, guna mencapai akurasi yang lebih 

tinggi. 
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