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With the increasing popularity of digital banking, user
reviews are becoming an important source of data to
understand user experiences and sentiment towards the
services provided. Line Bank, as a digital bank, also
receives various reviews from its users which reflect both
satisfaction and dissatisfaction with their services. The
problem at hand is how to analyze sentiment from user
reviews effectively and accurately to provide better insight
into Line Bank's service quality.This research uses the
Support Vector Machine machine learning algorithm to
analyze the sentiment of Line Bank user reviews. The
performance of both methods is evaluated based on the
metrics of accuracy, precision, recall, and F1-score. Testing
was carried out with several data split scenarios, and the
results showed that the Support Vector Machine had good
performance. In the 90:10 data sharing scenario, Support
Vector Machine achieved 89.61% accuracy. Apart from
that, Support Vector Machine also shows good
performance in precision, recall and F1-score metrics.
Visualization analysis of the results shows the dominance
of negative sentiment in Line Bank user reviews, which
indicates there is room for service improvement.
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1. Pendahuluan
Pada era majunya teknologi khusnya pada sektor keuangan sudah banyak perusahaan bank yang
mempunyai aplikasi bank digital. Bank digital merupakan layanan perbankan yang berfungsi untuk
memudahkan nasabah dalam melakukan transaksi perbankan kecuali untuk penarikan uang cash [1] .
Bank digital meningkatkan efisiensi dalam mengelola keuangan pribadi dan pengalaman perbankan yang
lebih terjangkau bagi pengguna[2].

Salah satu bank digital yang baru dan sedang banyak digunakan adalah Line bank. Line bank pertama kali
hadir diIndonesia pada 10 Juni 2021 dengan menggandeng LINE Corporation dan PT Bank KEB Hana [3]
Line bankmemberikan kemudahan pada proses pembukaan rekening yang dilakukan secara online semua
melalui aplikasi smartphone pengguna, kemudahan ini agar pengguna terus bertambah dan memberikan
ulasan yang baik kepada aplikasi Line bank. Salah satu faktor keberhasilan aplikasi dapat dilihat dari
tingkat kepuasan pengguna dalam pelayanan yang diberikan [4] . Ulasan pengguna bisa mempengaruhi
bagus atau tidaknya aplikasi tersebut untuk diunduh dan digunakan.

Dari ulasan pengguna tersebut dapat dikumpulkan dan dianalisis sehingga menjadi ilmu pengetahuan
yang bisa memberikan keterangan sentimen positif, sentimen negatif maupun netral. Metode analisis
sentimen digunakan untuk mengetahui kesimpulan sentimen dari ulasan pengguna aplikasi tersebut.
Analisis sentimen adalah sebuah proses menemukan pendapat pengguna tentang beberapa topik atau
teks yang disampaikan [5] . Metode yang digunakan dalam penelitian ini yaitu Support Vector Machine
(SVM).
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Metode Support Vector Machine telah digunakan pada penelitian dengan judul “Text Mining Untuk
Analisis Sentimen Pelanggan Terhadap Layanan Uang Elektronik Menggunakan Algoritma Support Vector
Machine”. Dari sebanyak 16 kali percobaan klasifikasi, dengan 4 data testing dan 4 kernel yang berbeda-
beda, nilai akurasi terbaik didapatkan oleh kernel linear dengan rasio data 90% (3467 data) untuk data
training dan 10% (385 data) untuk data testing dengan nilai akurasi yang didapat yaitu sebesar 0.987
atau 98.7% [6].

Penelitian selanjutnya dengan judul “Perbandingan Algoritma Support Vector Machine dan Random Forest
untuk Analisis Sentimen Terhadap kebijakan Pemerintah Indonesia Terkait Kenaikan Harga BBM Tahun
2022”. Tujuan penelitian ini menentukan algoritma yang memiliki tingkat akurasi lebih baik serta
memberikan masukan terhadap pandangan masyarakat terhadap kebijakan tersebut. Hasil penelitian
menunjukan, kedua metode baik algoritma Support Vector Machine maupun Random Forest memberikan
kinerja yang baik, dengan akurasi masing-masing sebesar 77% dan 76%. Meskipun perbedaan akurasi
tidak signifikan, Support Vector Machinememiliki tingkat akurasi yang sedikit lebih tinggi. [7].

Kemudian penelitian dengan judul “Penerapan Metode Klasifikasi Support Vector Machine (SVM) pada
Data Akreditasi Sekolah Dasar (SD) di Kabupaten Magelang”. Klasifikasi Akreditasi Sekolah Dasar (SD) di
Kabupaten Magelang menggunakan metode Support Vector Machine (SVM) dengan fungsi kernel Gaussian
Radial Basic Function (RBF) menghasilkan akurasi yang sangat baik, yaitu 100% pada data training, di
mana 337 SD dari total 337 SD berhasil diklasifikasikan dengan benar sesuai dengan kelas aslinya. Pada
data testing, metode ini juga menunjukkan performa yang tinggi dengan tingkat akurasi sebesar 93,9%, di
mana 77 SD dari total 82 SD berhasil diklasifikasikan dengan benar sesuai dengan kelas aslinya [8].

Berdasarkan penelitian terdahulu diatas, terdapat nilai akurasi yang dihasilkan dari metode tersebut
memiliki nilai akurasi yang berbeda dalam menghasilkan sentimen. Maka, berlandaskan penelitian
terdahulu yang penulis telah sampaikan sebelumnya, penulis ingin menggunakan metode tersebut pada
penelitian kali ini yaitu menggunakan metode Support Vector Machine (SVM). Penulis melakukan
penelitian dengan judul “Analisis Sentimen Ulasan Pengguna Pada Aplikasi Bank Digital Line Bank
Menggunakan Metode Support Vector Machine”.

2. Metode Penelitian

Gambar 1. Alur Penelitian

Dari kerangka kerja penelitian yang dilakukan, peneliti merincikannya sebagai berikut:

Pada tahap pendahuluan, peneliti mengidentifikasi masalah penelitian dan menentukan masalah yang
relevan dengan topik yang akan diteliti. Tujuan dari penelitian juga ditetapkan, didukung oleh beberapa
penelitian terkait. Literatur studi pustaka digunakan sebagai referensi untuk memahami topik penelitian.
Selanjutnya, peneliti mengumpulkan data dengan melakukan scraping data ulasan pengguna. Adapun
langkah melakukan scraping [9], yaitu :
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1. Create Scraping Template, Pembuat program mempelajari dokumen HTML dari website yang akan
diambil informasinya untuk tag HTML yang mengapit informasi yang akan diambil

2. Explore Site Navigation, Pembuat program mempelajari teknik navigasi pada website yang akan
diambil informasinya untuk ditirukan pada aplikasi web scraper yang akan dibuat.

3. Automate Navigation and Extraction, Berdasarkan informasi yang didapat pada langkat 1 dan 2 di
atas, aplikasi web scraper dibuat untuk mengotomatisasi pengambilan informasi dari website yang
ditentukan

4. Extracted Data and Package History, Informasi yang didapat dari langkah 3 disimpan dalam tabel
atau tabel-tabel database.

Setelah data terkumpul dari tahap pendahuluan dengan mengguunakan teknik scraping. Di tahapan ini
dilakukan pelabelan data manual dibantu oleh kantor bahasa Jambi terlebih dahulu. Selanjutnya setelah
data dilabeli, masuk pada tahap preprocessing data, informasi yang telah di scraping sebelumnya diubah
menjadi format data yang lebih terstruktur. Beberapa langkah yang dilakukan dalam preprocessing data
yaitu, case folding, tokenizing, filtering, dan stemming. Setelah preprocessing data selesai dilakukan,
hasilnya adalah data yang lebih bersih dan terstruktur, yang akan memudahkan proses klasifikasi yang
akan dilakukan selanjutnya.

Gambar 2. Tahapan Prepocessing Data

Untuk mengatasi set data yang tidak seimbang, menggunakan metode SMOTE (Synthetic Minority Over-
sampling Technique). SMOTE merupakan teknik yang dimanfaatkan untuk mengatasi masalah class
imbalance problem (CIP) [10] . Pada tahapan klasifkasi peneliti menggunakan 2 metode klasifikasi pada
penelitian ini yaitu, support vector machine dan random forest dengan tujuan untuk mengetahui
perbandingan dari kedua metode yang digunakan dan mengetahui metode mana yang terbaik dari
keduanya.

Adapun metode yang digunakan pada penelitian ini menggunakan klasifikasi Support Vector Machine
(SVM) adalah sebagai berikut:

1. Dalam implementasi klasifikasi menggunakan model support vector machine, setelah melatih model
dengan data pelatihan, model tersebut kemudian diuji dengan menggunakan data uji atau data
testing.

2. Langkah selanjutnya adalah menghitung kembali akurasi model pada data uji atau data testing
untuk mengevaluasi performa model support vector machine, hasil dari akurasi terbaik dengan
menggunakan metode support vector machine ini menghasilkan pembobotan pada tiap kata yang
ada.

3. Pembobotan kata yang telah dihitung digunakan dalam proses klasifikasi untuk memprediksi
sentimen dari data yang akan diuji.

4. Pembobotan kata ini memiliki nilai yang berbeda, jika angka pembobotan minus (-), maka kata
tersebut dikategorikan sebagai kata negatif, jika angka pembobotan lebih besar dari 0, maka kata
tersebut dikategorikan sebagai kata positif.

Setelah mendapat hasil pengujian dari tahapan klasifikasi, performa hasil klasifikasi dari metode yang
digunakan akan dinilai dan dievaluasi menggunakan confusion matrix berdasarkan perhitungan nilai
accuracy, precision, recall dan f1-score. Bi
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Tabel 1. Contoh Penggunaan Tabel Confusin Matrix

Actual Data

Actual postif Actual negatif

Predicted data Predicted Positif True positives (TP) False positives (FP)

Predicted Negatif False negatives (FN) True negatives (TN)

Setelah melakukan evaluasi terhadap model klasifikasi, masuk ke tahapan penelitian yang terakhir adalah
melakukan proses visualisasi data. Setiap jenis data memerlukan teknik visualisasi yang sesuai dengan
kebutuhan. Visualisasi data membantu mempermudah interpretasi data dengan menggambarkannya
dalam bentuk grafis atau visual. Visualisasi juga memungkinkan kita untuk melihat pola atau tren yang
mungkin tidak terlihat ketika melihat data mentah. Pada Gambar 2. dibawah bisa dilhat contoh visualisasi
dengan menggunakan wordcloud.

Gambar 3. Contoh visualisasi dengan menggunakan wordcloud

3. Hasil dan Pembahasan
Tahap awal penelitian ini adalah mengumpulkan data ulasan pengguna tentang aplikasi Line Bank dari
Google Play Store dan didapat 11.915 ulasan dari 2021 hingga 2024.

Gambar 4. Hasil dari scraping data

Untuk data yang akan digunakan yaitu data ulasan pada Januari 2023 hingga Juni 2024 dan didapat hasil
4.237 dataset, yang akan di Random Sampling sebanyak 1000 data
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Gambar 5. Hasil dari random sampling data yang akan digunakan

Dapat dilihat hasil dari pelabelan manual oleh tim ahli di kantor bahasa provinsi Jambi, dengan hasil :
Sentimen positif 331, sentimen negatif 607 dan sentimen netral 62. Selanjutnya setelah data dilabelkan
masuk ketahap prepocessing data.

Gambar 6. Hasil pelabelan data oleh kantor bahasa provinsi Jambi

Tabel 2. Tahapan Cleaning(Case Folding)

Contoh Data

Dataset Awal Tahapan Cleaning

Saya baru mau coba pakai LINE Bank, Senggol
dong� Semoga amanah,aman dan

terpercaya����

saya baru mau coba pakai line bank senggol dong
semoga amanah aman dan terpercaya

https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/
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Tabel 3. Tahapan Tokenizing

Contoh Data

Tahapan Cleaning Tahapan Tokenizing

saya baru mau coba pakai line bank senggol dong
semoga amanah aman dan terpercaya

['saya', 'baru', 'mau', 'coba', 'pakai', 'line', 'bank',
'senggol', 'dong', 'semoga', 'amanah', 'aman', 'dan',

'terpercaya']

Tabel 4. Tahapan Filtering

Contoh Data

Tahapan Tokenizing Tahapan Filtering

['saya', 'baru', 'mau', 'coba', 'pakai', 'line', 'bank',
'senggol', 'dong', 'semoga', 'amanah', 'aman', 'dan',

'terpercaya']

['coba', 'pakai', 'line', 'bank', 'senggol', 'semoga',
'amanah', 'aman', 'terpercaya']

Tabel 5. Tahapan Stemming

Contoh Data

Tahapan Filtering Tahapan Stemming

['coba', 'pakai', 'line', 'bank', 'senggol', 'semoga',
'amanah', 'aman', 'terpercaya']

['coba', 'pakai', 'line', 'bank', 'senggol', 'moga',
'amanah', 'aman', 'percaya']

Setelah data melewati tahap prepocessing selanjutnya menyeimbangkan data yang masih belum seimbang
dengan menggunakan teknik SMOTE. SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) adalah
metode oversampling yang digunakan dalam machine learning untuk menangani ketidakseimbangan
kelas dalam dataset, khususnya pada masalah klasifikasi di mana kelas minoritas memiliki frekuensi yang
rendah dibandingkan dengan kelas mayoritas. Dengan memodifikasi dataset yang tidak seimbang,
SMOTE membantu mengurangi bias yang disebabkan oleh perbedaan jumlah sampel antara kelas
mayoritas dan minoritas, sehingga meningkatkan kemampuan model klasifikasi untuk mengenali kelas
minoritas dengan lebih baik.

Gambar 7. Jumlah dataset sebelum dan sesudah menggunakan SMOTE

https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/
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Setelah data diseimbangkan dengan teknik SMOTE, langkah berikutnya adalah membagi data menjadi dua
bagian: data latih (training set) dan data uji (testing set). Akan ada tiga skenario pembagian, yaitu 90:10,
80:20, dan 70:30.

Gambar 8. Code python model klasifikasi data menggunakan support vector machine

Pada Gambar 8. dapat dilihat kernel yang digunakan RBF dan gamma 0,5. Kernel sendiri adalah fungsi
yang digunakan dalam SVM untuk memetakan data ke ruang dimensi yang lebih tinggi. Tujuannya adalah
untuk membuat data yang awalnya tidak dapat dipisahkan secara linear menjadi dapat dipisahkan secara
linear di ruang dimensi yang lebih tinggi. Sedangkan gamma adalah parameter yang mengontrol seberapa
jauh pengaruh satu data poin terhadap data poin lainnya. Nilai gamma yang tinggi akan membuat model
sangat sensitif terhadap setiap data poin, sehingga dapat menyebabkan overfitting. Pada tabel dibawah
akan dilakukan pengujian SVM dengan berbagai macam kernel dan gamma.

Tabel 6. Perbandingan hasil kernel

No Kernel yang digunakan Hasil
1 Linear 81.96
2 Polynomial (gamma 0.1) 38.79
3 Polynomial (gamma 0.2) 38.79
4 Polynomial (gamma 0.3) 43.16
5 Polynomial (gamma 0.4) 46.99
6 Polynomial (gamma 0.5) 49.18
7 RBF (gamma 0.1) 84.69
8 RBF (gamma 0.2) 84.69
9 RBF (gamma 0.3) 85.79
10 RBF (gamma 0.4) 89.07
11 RBF (gamma 0.5) 89.61
12 Sigmoid (gamma 0.1) 68.85
13 Sigmoid (gamma 0.2) 75.40
14 Sigmoid (gamma 0.3) 76.50
15 Sigmoid (gamma 0.4) 78.14
16 Sigmoid (gamma 0.5) 80.32

Tabel 6. memberikan gambaran perbandingan kinerja berbagai jenis kernel (Linear, Polynomial, RBF, dan
Sigmoid) dengan variasi nilai gamma pada model Support Vector Machine (SVM). Berdasarkan Tabel 6.
nilai gamma memiliki pengaruh signifikan terhadap kinerja model. Semakin besar nilai gamma, akurasi
model cenderung meningkat hingga titik tertentu, setelah itu akurasi dapat menurun karena model
menjadi overfitting [11]. Sehingga hasil akurasi yang didapatkan adalah sebagai berikut:

https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/


Sentiment Analysis of User Reviews on the Line Bank Digital Banking Application Using the Support Vector Machine Method

© 2026 SMATIKA Jurnal. Published by LPPM UBHINUS Malang
This is an open access article under the CC BY SA license. (https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/)
116

Gambar 9. Hasil akurasi dari tiap rasio

Tabel 7. Hasil confusion matrix Support Vector Machine

Predict class

Actual Class

Positif Positif Netral Negatif
56 1 7

Netral 1 57 9
Negatif 1 0 51

Tabel 7 menampilkan confusion matrix berukuran 3x3 yang menunjukkan hasil klasifikasi untuk tiga kelas:
positif, netral, dan negatif. Dari matriks ini, kita bisa melihat bahwa model berhasil mengklasifikasikan 56
data sebagai positif, 57 data sebagai netral, dan 51 data sebagai negatif dengan benar. Namun, model juga
melakukan kesalahan klasifikasi, yaitu 7 data diklasifikasikan sebagai negatif padahal seharusnya positif
(False Positive), dan 1 data diklasifikasikan sebagai positif padahal seharusnya negatif (False Negative).

Hasil evaluasi model menunjukkan bahwa nilai presisi untuk kelas positif sebesar 98%, kelas netral
sebesar 85%, dan kelas negatif sebesar 88%. Ini menunjukkan bahwa proporsi prediksi yang benar dari
total prediksi sangat tinggi untuk kelas positif. Sementara itu, tingkat keberhasilan model dalam
menemukan kembali informasi yang benar (recall) adalah sebesar 76% untuk kelas positif, 98% untuk
kelas netral, dan 97% untuk kelas negatif. Rata-rata nilai precision yang dihasilkan adalah 90%, nilai recall
sebesar 90%, dan nilai F1-Score sebesar 89%.

Dari hasil confusion matrix metode Support Vector Machine, maka bisa disimpulkan sebagai berikut:

Tabel 8.Hasil metode klasifikasi

Metode Support Vector
Machine

Accuracy 89,61%
Precision 90%
Recall 90%
F1-Score 89%

Setelah didapat model SVM, langkah berikutnya adalah menganalisis hasil sentimen pengguna
berdasarkan model Support Vector Machine yang telah dilatih sebelumnya. Proses ini melibatkan
penerapan model Support Vector Machine terbaik untuk memprediksi kategori sentimen (positif, netral,
atau negatif) pada data ulasan pengguna Line Bank.

https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/
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Gambar 10. Hasil sentiment

Pada Gambar 10. merupakan proses dari pengujian model SVM yang sudah dilatih sebelumnya untuk
menampilkan hasil dari sentimen ulasan pengguna Line Bank. Hasil sentimen dari ulasan pengguna Line
Bank, dengan hasil Negatif 634, Positif 257 dan Netral 109.

Langkah terakhir dalam penelitian ini dilakukan yaitu, melakukan visualisasi wordcloud menggunakan
Google Colab untuk menampilkan ulasan sentimen positif dan sentimen negatif.

Gambar 11. Sentimen Positif Gambar 12. Sentimen Negatif

Hasil penelitian menunjukkan bahwa ulasan pengguna aplikasi Line Bank didominasi oleh sentimen
negatif. Temuan ini mengindikasikan bahwa sebagian besar pengguna lebih terdorong untuk
menyampaikan pengalaman yang kurang memuaskan dibandingkan pengalaman positif ketika
memberikan ulasan pada aplikasi digital banking. Fenomena ini juga ditemukan pada berbagai penelitian
terkait analisis sentimen pada ulasan pengguna aplikasi atau layanan digital, di mana komentar negatif
sering kali muncul lebih dominan karena pengguna cenderung menyampaikan keluhan terkait masalah
teknis, kualitas layanan, maupun pengalaman penggunaan aplikasi. Penelitian terbaru menunjukkan
bahwa analisis sentimen terhadap ulasan pengguna dapat memberikan gambaran penting mengenai
persepsi publik terhadap kualitas layanan digital serta membantu organisasi dalam mengidentifikasi
aspek layanan yang perlu ditingkatkan[12], [13].

Untuk mengatasi permasalahan ketidakseimbangan data pada proses klasifikasi sentimen, penelitian ini
menerapkan metode Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE). Metode ini digunakan untuk
menghasilkan data sintetis pada kelas minoritas sehingga distribusi data menjadi lebih seimbang.
Penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa penerapan SMOTE mampu meningkatkan kinerja model
klasifikasi dengan memperbaiki representasi kelas minoritas pada data pelatihan. Dengan
menyeimbangkan distribusi kelas, model dapat mempelajari pola pada setiap kelas secara lebih optimal
sehingga meningkatkan nilai precision, recall, dan F1-score pada proses klasifikasi [14], [15].
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Hasil pengujian menunjukkan bahwa Support Vector Machine (SVM) dengan kernel Radial Basis Function
(RBF) memberikan performa terbaik dengan tingkat akurasi sebesar 89,61%, lebih tinggi dibandingkan
kernel linear, polynomial, maupun sigmoid. Hal ini menunjukkan bahwa kernel RBF lebih mampu
menangkap hubungan non-linear dalam data teks sehingga menghasilkan pemisahan kelas yang lebih
optimal. Temuan ini sejalan dengan penelitian terbaru yang menunjukkan bahwa SVM masih menjadi
salah satu algoritma yang efektif dalam analisis sentimen berbasis teks karena kemampuannya dalam
menangani data berdimensi tinggi dan menghasilkan model klasifikasi yang stabil [16].

Berdasarkan evaluasi menggunakan confusion matrix, model menunjukkan performa yang cukup stabil
dengan rata-rata precision sebesar 90%, recall sebesar 90%, dan F1-score sebesar 89%. Model mampu
mengenali kelas netral (98%) dan negatif (97%) dengan sangat baik, namun performa pada kelas positif
masih lebih rendah (76%). Kondisi ini sering ditemukan dalam penelitian analisis sentimen karena
ekspresi sentimen positif cenderung lebih beragam dan sering kali memiliki makna yang ambigu, sehingga
lebih sulit dikenali oleh model klasifikasi. Penelitian lain juga menunjukkan bahwa variasi bahasa dalam
ulasan pengguna dapat mempengaruhi akurasi klasifikasi, terutama pada kelas sentimen positif yang
sering kali memiliki bentuk ekspresi yang lebih kompleks[17], [18].

Secara keseluruhan, tahapan penelitian yang meliputi proses scraping data, preprocessing teks,
penerapan SMOTE, serta tuning parameter pada model SVM berhasil menghasilkan model klasifikasi
sentimen tiga kelas yang cukup andal. Temuan utama berupa dominasi sentimen negatif memberikan
informasi penting bagi pihak Line Bank untuk melakukan evaluasi dan peningkatan kualitas layanan
aplikasi. Dari sisi metodologis, penelitian ini juga menegaskan bahwa penggunaan SVM dengan kernel RBF
dan pengaturan parameter yang optimal merupakan pendekatan yang efektif untuk analisis sentimen
berbasis teks pada ulasan pengguna aplikasi digital. Penelitian lain juga menunjukkan bahwa kombinasi
teknik preprocessing, penyeimbangan data, serta pemilihan kernel yang tepat dapat meningkatkan
performa klasifikasi sentimen secara signifikan pada berbagai domain ulasan pengguna[19], [20] .

4. Penutup
Berdasarkan pada penelitian yang dilakukan, maka dapat diperoleh kesimpulan dari penelitian “Analisis
Sentimen Ulasan Pengguna Pada Aplikasi Bank Digital Line Bank Dengan Menggunakan Metode Support
Vector Machine” yaitu, Hasil penelitian menunjukkan bahwa pada skenario split data 90:10, algoritma
Support Vector Machine (SVM) memiliki kinerja yang baik dalam mengklasifikasikan sentimen, dengan
nilai akurasi, presisi, recall, dan F1-score yang tinggi, dengan nilai akurasi 89,61%, presisi 90%, recall
90%, F1-score 89%. Selain itu, hasil analisis juga mengindikasikan dominasi sentimen negatif pada
dataset yang diteliti dengan nilai negatif 634, positif 2257 dan netral 109. Penelitian selanjutnya
disarankan untuk mengembangkan metode yang lebih robust terhadap perubahan data pelatihan dan
mampu mengatasi ambiguitas kata-kata polisemi untuk meningkatkan akurasi analisis sentimen.
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