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ABSTRAK 

 

Kemajuan teknologi digital telah mendorong pengembangan aplikasi layanan publik, seperti Aplikasi Digital 

Korlantas Polri yang mempermudah proses perpanjangan SIM secara online. Namun, ulasan pengguna di Google 

Play Store menunjukkan berbagai masalah teknis, seperti kendala login dan kegagalan input data, yang 

memerlukan analisis mendalam terhadap persepsi pengguna. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen 

ulasan pengguna menggunakan metode klasifikasi Support Vector Machine (SVM) dan K-Nearest Neighbors 

(KNN) yang dioptimasi dengan Random Search serta ekstraksi fitur TF-IDF. Data penelitian terdiri dari 6.000 

ulasan yang dikumpulkan pada periode 30 September 2024 hingga 20 November 2024. Data tersebut melalui 

tahapan preprocessing seperti case folding, tokenisasi, stemming, dan penyeimbangan data menggunakan 

SMOTE. Hasil penelitian menunjukkan bahwa optimasi Random Search berhasil meningkatkan kinerja model 

secara signifikan. Model KNN, yang dioptimasi dengan parameter weights: 'distance', n_neighbors: 5, dan metric: 

'manhattan', mencapai akurasi 99,61%, dengan precision, recall, dan F1-score masing-masing mencapai 1.00 

untuk semua kelas, kecuali untuk kategori negatif yang sedikit lebih rendah dengan precision 0.99. Sementara itu, 

SVM dengan parameter optimal (C: 100, kernel: 'linear', gamma: 0.01) menunjukkan akurasi 98%, dengan 

precision 0.97, recall 0.96, dan F1-score 0.96. Hasil penelitian ini diharapkan dapat memberikan wawasan kepada 

tim pengembang Digital Korlantas Polri untuk meningkatkan kualitas layanan berdasarkan analisis sentimen 

pengguna, serta menjadi referensi untuk penerapan metode optimasi lainnya seperti Grid Search atau penggunaan 

teknik ekstraksi fitur yang lebih canggih seperti FastText atau BERT. 

 

Kata kunci :  Analisis Sentimen, K-Nearest Neighbors, Korlantas, Random Search, Support Vector Machine. 

 

1. PENDAHULUAN 

Dalam era digital, perkembangan teknologi telah 

mengubah cara masyarakat mengakses layanan publik. 

Salah satu inovasi yang hadir adalah aplikasi Digital 

Korlantas Polri, yang memungkinkan perpanjangan 

Surat Izin Mengemudi (SIM) secara online. Aplikasi 

ini telah diunduh lebih dari satu juta kali dan menerima 

ribuan ulasan di Google Play Store [1], [2].  

Pada situs resminya, aplikasi ini menjanjikan 

berbagai kemudahan, seperti pendaftaran dan ujian 

teori SIM secara online, perpanjangan SIM tanpa 

antre, serta penggunaan Digital ID dan Biometric 

Authentication untuk meningkatkan keamanan. Selain 

itu, layanan ini diklaim dapat mempercepat proses 

administrasi, memudahkan pembayaran, dan 

menghilangkan kebutuhan untuk datang ke lokasi 

karena dokumen akan dikirim langsung ke rumah 

pengguna [3]. 

Namun, ulasan pengguna di Google Play Store 

menunjukkan pengalaman yang bertolak belakang 

dengan klaim resmi aplikasi. Banyak pengguna 

mengeluhkan berbagai kendala teknis, seperti 

kesulitan login, kegagalan input data, dan masalah 

performa server, yang justru memperumit proses 

administrasi dibandingkan mempermudahnya. 

Dengan adanya permasalahan tersebut, analisis 

sentimen diperlukan untuk mengolah ulasan pengguna 

guna memahami persepsi mereka terhadap aplikasi ini. 

Analisis ini bertujuan untuk mengidentifikasi dan 

mengelompokkan sentimen dalam ulasan apakah 

bersifat positif, negatif, atau netral serta menggali 

wawasan dari data dalam jumlah besar [4].  

Temuan ini juga menekankan pentingnya 

optimasi model dan pemahaman mendalam terhadap 

data dalam analisis sentimen. 

Salah satu cara untuk meningkatkan performa 

metode klasifikasi adalah dengan mengoptimalkan 

hyperparameter menggunakan Random Search. 

Random Search terbukti lebih efisien dibandingkan 

Grid Search karena mampu mengalokasikan pencarian 

secara acak dalam ruang parameter, sehingga tidak 

terfokus pada eksplorasi dimensi parameter yang 

kurang relevan [5].  

Dalam analisis sentimen, Random Search 

diterapkan untuk memilih kombinasi parameter yang 

optimal, memungkinkan model klasifikasi mencapai 

performa yang lebih baik secara efektif dan efisien 

dibandingkan metode optimasi konvensional [5]. 

Algoritma seperti K-Nearest Neighbors (KNN) 

dan Support Vector Machine (SVM) telah terbukti 

efektif dalam klasifikasi sentiment [1], [2], [6].  

Dalam penelitian ini, Random Search digunakan 

untuk mengoptimalkan performa kedua algoritma 

tersebut dalam analisis sentimen ulasan aplikasi 

Digital Korlantas Polri. Selain itu, penelitian ini juga 

mengevaluasi perbandingan kinerja model sebelum 

dan sesudah optimasi guna mengukur efektivitas 

peningkatan yang dicapai. Hasil yang diperoleh 

diharapkan dapat meningkatkan akurasi analisis 

sentimen otomatis serta mendukung pemanfaatan 
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ulasan pengguna aplikasi layanan publik secara lebih 

optimal. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Penelitian Terdahulu 

Penelitian Kurnia Putri dkk. menganalisis 

sentimen terkait pengaruh brand ambassador terhadap 

preferensi pembelian konsumen menggunakan KNN 

dan SVM. Studi ini membantu perusahaan merancang 

strategi pemasaran yang lebih efektif [7]. 

Selanjutnya penelitian, Muhamad Fajri dan Aji 

Primajaya membandingkan Grid Search dan Random 

Search untuk optimasi SVM dalam klasifikasi. 

Hasilnya, Random Search 10x lebih cepat, sementara 

akurasi keduanya hampir sama (84%). Penggunaan 

memori tidak menunjukkan perbedaan signifikan, 

menjadikan Random Search lebih efisien untuk 

pencarian parameter [8]. 

Penelitian ini menunjukkan bahwa teknik 

optimasi Random Search berperan penting dalam 

meningkatkan performa klasifikasi sentimen. Dalam 

penelitian ini, algoritma SVM dan KNN dioptimasi 

menggunakan Random Search untuk menemukan 

kombinasi parameter terbaik. Pendekatan ini 

diharapkan dapat meningkatkan akurasi model dalam 

menganalisis sentimen ulasan aplikasi Digital 

Korlantas Polri. 

 

2.2. Digital Korlantas Polri 

Aplikasi Digital Korlantas Polri merupakan 

platform yang dirancang untuk memudahkan 

masyarakat dalam memperbarui Surat Izin 

Mengemudi (SIM) secara online, diluncurkan oleh 

Korps Lalu Lintas POLRI dengan tujuan untuk 

meningkatkan aksesibilitas dan efisiensi layanan 

kepolisian di bidang lalu lintas. Aplikasi ini juga 

dilengkapi layanan SINGAL pembayaran pajak 

kendaraan bermotor (PKB) [1], [2]. 

 

2.3. Analisis Sentimen 

Analisis sentimen adalah teknik NLP untuk 

mengidentifikasi sentimen dalam teks (positif, negatif, 

atau netral). Metode yang digunakan meliputi machine 

learning, lexicon-based, dan hybrid, dengan analisis 

pada level dokumen, kalimat, atau aspek. Teknik ini 

banyak diterapkan dalam Customer Experience 

Management, analisis media sosial, dan politik [9]. 

 

2.4. K-Nearest Neighbors (KNN)  

K-Nearest Neighbors (KNN) adalah algoritma 

machine learning untuk klasifikasi berdasarkan 

kedekatan dengan data pelatihan. Algoritma ini 

sederhana namun rentan terhadap noise. Pemilihan 

nilai k yang optimal berpengaruh pada akurasi, di 

mana k lebih tinggi mengurangi noise tetapi dapat 

mengaburkan batas kategori. Optimasi parameter 

diperlukan untuk menentukan k terbaik [10]. 

 

 
Gambar 1. Contoh Flowchart KNN 

 

Flowchart di atas menjelaskan proses klasifikasi 

KNN, dimulai dengan menentukan jumlah tetangga 

terdekat (k), menghitung jarak data uji ke data latih, 

lalu menetapkan kelas berdasarkan mayoritas k 

tetangga. Proses ini berulang hingga batas maksimum 

iterasi tercapai, kemudian hasil klasifikasi ditetapkan. 

 

2.5. Support Vector Machine (SVM)   

SVM adalah algoritma supervised learning yang 

mengklasifikasikan data dengan hyperplane sebagai 

pemisah dua kelas. Margin adalah jarak antara 

hyperplane dan titik terdekat (support vector). Tujuan 

utama SVM adalah menemukan hyperplane optimal 

dengan margin terlebar [11]. 

 

2.6. Random Search 
Random Search adalah metode optimasi yang 

mengambil sampel parameter secara acak dan 

mengombinasikannya, fokus pada eksplorasi 

parameter yang paling berpengaruh. Tujuannya adalah 

menemukan kombinasi optimal tanpa pencarian 

menyeluruh di seluruh ruang parameter [8]. 

 

3. METODE PENELITIAN 

3.1. Data Gathering  

Dalam penelitian ini, data dikumpulkan 

menggunakan teknik scraping dengan memanfaatkan 

library python, yaitu Google-Play-Scraper. Proses 

pengumpulan data dilakukan melalui platform Google 

Colab menggunakan bahasa pemrograman Python. 

Pada tahap ini, data mentah yang dikumpulkan berupa 

ulasan pengguna yang diambil dari aplikasi Digital 

Korlantas POLRI di Google Play Store. 
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Gambar 2. Alur penelitian 

 

3.2. Preprocessing 

3.2.1. Case Folding 
Pada tahap ini, semua huruf dalam data ulasan 

akan diubah menjadi huruf kecil (lowercase), yaitu 

dari 'A-Z' menjadi 'a-z', sehingga semua teks memiliki 

format penulisan yang seragam [14]. 

 

3.2.2. Text Cleaning 
Langkah ini bertujuan untuk membersihkan 

data ulasan dari tautan, URL, simbol, dan karakter 

khusus yang tidak dibutuhkan, seperti tanda baca, 

emotikon, serta karakter khusus lainnya [15]. 

 

3.2.3. Slang Words Normalization 
Tahap ini mengonversi kata slang atau 

singkatan ke dalam bentuk baku bahasa Indonesia 

untuk mempermudah analisis sentimen. Proses ini 

menggunakan kamus slang yang memetakan setiap 

kata slang ke bentuk standarnya [16]. 

 

3.2.4. Stopwords Removal 

Tahap ini bertujuan untuk menghilangkan kata-

kata umum yang sering muncul tetapi tidak memiliki 

makna signifikan dan tidak berguna dalam proses 

analisis sentimen, seperti: adalah, aku, dan, atau, dia, 

dan sebagainya [17]. 

 

3.2.5. Tokenizing 
Langkah ini bertujuan untuk memisahkan 

ulasan menjadi kata atau frasa, sehingga memudahkan 

proses pengolahan data pada tahap berikutnya [18]. 

3.2.6. Stemming 
Pada tahap ini, langkah yang dilakukan adalah 

menghapus imbuhan yang ada pada kata sehingga kata 

tersebut kembali ke bentuk dasarnya [19]. 

 

3.3. Labelling 

Labelling mengategorikan ulasan berdasarkan 

rating pengguna di Google Play Store menjadi positif 

(4-5), netral (3), dan negatif (1-2). Label ini digunakan 

sebagai variabel target (y) dalam analisis sentimen, 

sementara ulasan yang telah diproses menjadi fitur (X) 

[20]. 

 

3.4. TF-IDF 

Ekstraksi fitur mengubah teks menjadi numerik 

agar dapat diproses oleh machine learning. Metode 

TF-IDF menghitung frekuensi kata dalam dokumen 

serta keunikannya dalam kumpulan dokumen, 

menyoroti kata penting. Hasilnya digunakan sebagai 

fitur input (X) dalam pelatihan model [12]. 

 

3.5. SMOTE 

Pada tahap ini, SMOTE diterapkan untuk 

menyeimbangkan jumlah sampel di kelas minoritas 

dengan cara menambahkan sampel hingga setara 

dengan kelas mayoritas. Melalui proses oversampling 

ini, data kelas minoritas diperbanyak, sehingga 

distribusi dataset menjadi lebih seimbang antara kelas 

minoritas dan kelas mayoritas [13]. 

 

3.6. Split Data 
Pada tahap ini, dataset akan dibagi menjadi dua 

bagian, data latih (training) dan data uji (testing) 

dengan rasio pembagian umum seperti 80% untuk 

training dan 20% untuk testing. Data latih digunakan 

untuk melatih model yang akan dikembangkan, 

sedangkan data uji berfungsi untuk menguji kinerja 

model yang telah dibuat dalam proses klasifikasi. 

 

3.7. Classification and Optimization 

Data ulasan Google Play Store aplikasi Digital 

Korlantas POLRI yang telah melalui preprocessing, 

labeling, ekstraksi fitur, split data, dan SMOTE akan 

diklasifikasikan menggunakan K-Nearest Neighbors 

(KNN) dan Support Vector Machine (SVM). KNN 

menentukan label data uji berdasarkan mayoritas label 

dari tetangga terdekat, sementara SVM mencari 

hyperplane optimal untuk memisahkan kelas dengan 

margin maksimum. Model dilatih menggunakan data 

latih dan diuji dengan data uji untuk mengevaluasi 

performanya. 

Agar kinerja model lebih optimal, Random 

Search digunakan untuk memilih kombinasi parameter 

terbaik secara acak dalam ruang pencarian. Evaluasi 

dilakukan berdasarkan akurasi, memilih kombinasi 

parameter yang menghasilkan performa terbaik. 

 

3.8. Evaluation 

Setelah klasifikasi dan optimasi, model KNN dan 

SVM dievaluasi menggunakan confusion matrix. 
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Evaluasi ini mengukur akurasi, presisi, recall, dan F1-

score untuk menilai performa sebelum dan sesudah 

optimasi dengan Random Search. 

Berikut persamaan rumus untuk setiap metrik 

evaluasi. 

 

Accuracy =
𝑇𝑃𝐴 + 𝑇𝑃𝐵 + 𝑇𝑃𝐶

𝑁
 

 

Precision =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 

Recall =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

 

𝐹1-Score =
2 × Precision × Recall

Precision + Recall
 

 

 Confusion matrix digunakan untuk 

mengevaluasi kesalahan klasifikasi dan 

mengidentifikasi kelemahan model dalam 

membedakan setiap kelas sentimen. 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1. Data Gathering  

Penelitian ini mengumpulkan 6.000 ulasan 

aplikasi Digital Korlantas POLRI dari Google Play 

Store menggunakan Google Colaboratory dan Google-

Play-Scraper pada 30 September 2024, mencakup 

periode 30 September – 20 November 2024. Data yang 

dikumpulkan mencakup isi ulasan (content) dan rating 

pengguna (score) untuk keperluan klasifikasi 

sentimen. 

Tabel 1.  Data Ulasan 
 content Score 

0 😪 1 

1 Sangat Baik pelayanan onlinenya 5 

2 

Lama proses perpanjang SIM online 1 

minggu lebih belum dikirim… Lebih 

cepat datang langsung offline dri pada 

online 

1 

3 Good 5 

… … … 

5999 
Sekitar 2 minggu saya sudah peroleh 

SIM 
5 

 

Tabel ini menunjukkan beberapa contoh ulasan 

yang telah diklasifikasikan berdasarkan score, di mana 

nilai 1-2 menunjukkan sentimen negatif, 3 netral, dan 

4-5 positif. 

 

4.2. Preprocessing 

4.2.1. Case Folding 

Tabel 2 menunjukkan hasil case folding, di mana 

kolom content berisi teks asli, sementara kolom 

clean_content menampilkan teks yang telah 

dikonversi ke huruf kecil tanpa huruf kapital. 

 

 

Tabel 2. Case Folding 
 content Score clean_content 

0 😪 1 😪 

1 

Sangat Baik 

pelayanan 

onlinenya 

5 
sangat baik 

pelayanan onlinenya 

2 

Lama proses 

perpanjang SIM 

online 1 minggu 
lebih belum 

dikirim… Lebih 

cepat datang 

langsung offline 
dri pada online 

1 

lama proses 

perpanjang sim 

online 1 minggu 
lebih belum di 

kirim... lebih cepat 

datang langsung 

offline dri pada 
online 

3 Good 5 good 

… … … … 

5999 

Sekitar 2 minggu 

saya sudah peroleh 

SIM 

5 

sekitar 2 minggu 

saya sudah peroleh 

sim 

 

4.2.2. Text Cleaning 
Tabel 3. Text Cleaning 

 content 
Sco

re 
clean_content 

0 😪 1  

1 
sangat baik pelayanan 

onlinenya 
5 

sangat baik 

pelayanan onlinenya 

2 

lama proses 

perpanjang sim 

online 1 minggu lebih 
belum di kirim... 

lebih cepat datang 

langsung offline dri 

pada online 

1 

lama proses 

perpanjang sim 

online minggu lebih 
belum di kirim lebih 

cepat datang 

langsung offline dri 

pada online 

3 good 5 good 

… … … … 

5999 
sekitar 2 minggu saya 

sudah peroleh sim 
5 

sekitar minggu saya 

sudah peroleh sim 

 

Tabel 3 menampilkan ulasan sebelum dan 

sesudah text cleaning. Kolom content berisi teks asli, 

sementara clean_content menunjukkan ulasan yang 

telah dibersihkan dari tanda baca. 

 

4.2.3. Slang Words Normalization 
Tabel 4. Slang Words Normalization 

 content Score clean_content 

0  1  

1 
sangat baik pelayanan 

onlinenya 
5 

sangat baik pelayanan 

onlinenya 

2 

lama proses 

perpanjang sim 

online 1 minggu lebih 
belum di kirim... 

lebih cepat datang 

langsung offline dri 

pada online 

1 

lama proses 

perpanjang sim 

online minggu lebih 
belum di kirim lebih 

cepat datang 

langsung offline dari 

pada online 

3 good 5 bagus 

… … … … 

5999 
sekitar minggu saya 

sudah peroleh sim 
5 

sekitar minggu saya 

sudah peroleh sim 

 

  

(1) 

(2) 

(3) 

(4) 
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Tabel 4 menunjukkan teks sebelum dan 

sesudah Slang Word Normalization. Kolom content 

berisi teks asli, sedangkan clean_content 

menampilkan hasil normalisasi dengan kata-kata yang 

telah diubah ke bentuk baku. 

 

4.2.4. Stopwords Removal 
 

Tabel 5. Stopwords Removal 
 content Score clean_content 

0  1  

1 

sangat baik 

pelayanan 

onlinenya 

5 
pelayanan 

onlinenya 

2 

lama proses 

perpanjang sim 
online minggu 

lebih belum di 

kirim lebih cepat 

datang langsung 
offline dari pada 

online 

1 

proses 
perpanjang sim 

online minggu 

kirim cepat 

langsung offline 
online 

3 bagus 5 bagus 

… … … … 

5999 

sekitar minggu 

saya sudah peroleh 
sim 

5 
sekitar minggu 

peroleh sim 

 

Tabel 5 menampilkan ulasan sebelum dan 

sesudah Stopwords Removal. Kolom clean_content 

menunjukkan hasil setelah kata imbuhan dan kata 

hubung dihapus dari content. 

 

4.2.5. Tokenizing 
 

Tabel 6.  Tokenizing 
 content Score clean_content 

0  1 [] 

1 
pelayanan 

onlinenya 
5 

[pelayanan, 

onlinenya] 

2 

proses perpanjang 

sim online minggu 
kirim cepat 

langsung offline 

online 

1 

[proses, 

perpanjang, sim, 

online, minggu, 
kirim, cepat, 

langsung, offline, 

online] 

3 bagus 5 [bagus] 

… … … … 

5999 
sekitar minggu 

peroleh sim 
5 

[minggu, 

peroleh, sim] 

 

Tabel 6 menunjukkan teks sebelum dan 

sesudah Tokenizing. Kolom clean_content berisi teks 

yang telah dipisahkan menjadi satuan kata. 

 

4.2.6. Stemming 
 

Tabel 7. Stemming 
 content Score clean_content 

0 [] 1 [] 

1 
[pelayanan, 

onlinenya] 
5 

[layan, 

onlinenya] 

2 

[proses, 

perpanjang, sim, 

online, minggu, 
kirim, cepat, 

langsung, offline, 

online] 

1 

[proses, panjang, 

sim, online, 

minggu, kirim, 
cepat, langsung, 

offline, online] 

3 [bagus] 5 [bagus] 

… … … … 

5999 
[minggu, peroleh, 

sim] 
5 

[minggu, oleh, 
sim] 

 

Tabel 7 menampilkan teks sebelum dan 

sesudah Stemming menggunakan Sastrawi. Kolom 

clean_content berisi teks yang telah dikonversi ke 

bentuk kata dasar. 

 

4.3. Labelling 

Dalam penelitian ini, labelling dilakukan 

menggunakan fitur score dari ulasan Google Play 

Store. Tabel 8 menampilkan hasil labelling, di mana 

kolom clean_content berisi teks yang telah melalui 

preprocessing, sementara kolom sentiment 

menunjukkan kategori positif, negatif, atau netral. 

Dataset terdiri dari 2.263 ulasan positif, 3.423 negatif, 

dan 314 netral. 

 

Tabel 8. Labelling 
 clean_content score sentiment 

0 [] 1 negatif 

1 [layan, onlinenya] 5 positif 

2 

[proses, panjang, 

sim, online, 

minggu, kirim, 

cepat, langsung, 

offline, online] 

1 negtif 

3 [bagus] 5 positif 

… … …  

5999 
[minggu, oleh, 

sim] 
5 positif 

 

4.4. TF-IDF 

Setelah dilakukan preprocessing dan labelling, 

teks akan melalui tahap ekstraksi fitur menggunakan 

metode TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document 

Frequency). TF-IDF menghasilkan representasi 

numerik untuk setiap kata berdasarkan frekuensi 

kemunculannya dalam dokumen dan dalam 

keseluruhan dataset. Proses ini bertujuan untuk 

mengubah teks menjadi format numerik yang dapat 

digunakan untuk analisis dan pemodelan lebih lanjut. 
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4.5. SMOTE 
Karena data ulasan yang dikumpulkan tidak 

seimbang, sebagaimana terlihat pada Gambar 1 dari 

total 6.000 data terdapat 2.263  ulasan positif, 3.423  

ulasan negatif, dan 314 ulasan netral. Oleh karena itu, 

perlu dilakukan oversampling. Dalam penelitian ini, 

peneliti menggunakan metode Synthetic Minority 

Oversampling Technique (SMOTE). 

 

 
Gambar 3. Distribusi dataset sebelum SMOTE 

 

 
Gambar 4. Distribusi dataset setelah SMOTE 

 

Pada Gambar 2, persebaran data setelah proses 

SMOTE sudah seimbang, di mana kelas positif, 

negatif, dan netral masing-masing memiliki 3.423 

data. Dengan demikian, total keseluruhan dataset 

setelah proses SMOTE berjumlah 10.269 data. 

 

4.6.  Split Data 
Hasil dataset setelah dilakukan SMOTE 

selanjutnya akan dibagi menjadi data train dan data 

test, dengan perbandingan 80:20. Dari total dataset 

yang berjumlah 10.269, dibagi menjadi 8215 data 

training, dan 2054 data testing. 

 

4.7. Classification and Optimization  

Pada tahap ini, dilakukan penerapan dan optimasi 

dua algoritma klasifikasi, yaitu K-Nearest Neighbors 

(KNN) dan Support Vector Machine (SVM). Setiap 

algoritma diuji terlebih dahulu dengan parameter 

default, kemudian dioptimasi menggunakan Random 

Search untuk meningkatkan performa model. 

 

4.7.1. K-Nearest Neighbors (KNN) 

Model KNN awalnya diuji dengan konfigurasi 

default dan mencapai akurasi 70,69%. Precision pada 

kelas negatif cukup tinggi (98%), tetapi recall rendah 

(21%). Sebaliknya, kelas netral memiliki recall tinggi 

(98%) namun precision rendah (58%). Kelas positif 

menunjukkan keseimbangan yang lebih baik dengan 

precision 84% dan recall 93%. Untuk meningkatkan 

performa, dilakukan optimasi hyperparameter 

menggunakan Random Search dengan parameter 

antara lain n_neighbors: [3, 5, 7], weights: ['uniform', 

'distance'], dan metric: ['euclidean', 'manhattan']. Hasil 

optimasi menunjukkan bahwa kombinasi parameter 

terbaik adalah weights: 'distance', n_neighbors: 5, dan 

metric: 'manhattan', yang meningkatkan akurasi 

menjadi 99,61%.  

 

4.7.2. Support Vector Machine (SVM) 

Model SVM awalnya diuji dengan konfigurasi 

default dan mencapai akurasi 97,6%, dengan 

precision, recall, dan F1-score rata-rata 0.98. Kelas 

negatif memiliki precision dan recall 0.99, kelas netral 

precision 1.00 tetapi recall lebih rendah (0.95), 

sementara kelas positif memperoleh precision 0.94 

dan recall 0.99. Untuk meningkatkan performa, 

dilakukan optimasi hyperparameter menggunakan 

Random Search dengan parameter antara lain C: [1, 

10, 100], kernel: ['linear'], dan gamma: [0.001, 0.01]. 

Hasil optimasi menunjukkan bahwa kombinasi 

parameter terbaik adalah C: 100, kernel: 'linear', 

gamma: 0.01, yang meningkatkan akurasi menjadi 

98,7%. 

 

4.8. Evaluation 

Model dievaluasi menggunakan metrik akurasi, 

precision, recall, dan F1-score, serta confusion 

matrix untuk menganalisis pola kesalahan klasifikasi 

pada setiap model.

 

Tabel 9. Hasil evaluasi metrik klasifikasi dan confusion matrix (sebelum dan setelah optimasi Random Search) 

Algorima Akurasi Kelas Precision Recall 
F1-

Score 
True Label 

Predicted Label 

Neg Neu Pos 

M
et

ri
k

 E
v
a

lu
a

si
 

S
eb

el
u

m
 O

p
ti

m
a
si

 

KNN 70,69% 

Neg 98% 21% 34% 

C
o

n
fu

si
o

n
 M

a
tr

ix
 

S
eb

el
u

m
 O

p
ti

m
a
si

 

KNN 

Neg 143 433 108 

Neu 58% 98% 73% Neu 0 669 16 

Pos 84% 93% 88% Pos 3 42 640 

  

SVM 97,61% 

Neg 92% 79% 85% 

SVM 

Neg 676 2 6 

Neu 81% 92% 86% Neu 0 651 34 

Pos 89% 89% 89% Pos 6 1 678 
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Algorima Akurasi Kelas Precision Recall 
F1-

Score 
True Label 

Predicted Label 

Neg Neu Pos 

  

M
et

ri
k

 E
v
a

lu
a

si
 

S
et

el
a

h
 O

p
ti

m
a
si

 

KNN 99,61% 

Neg 100% 99% 99% 

C
o

n
fu

si
o

n
 M

a
tr

ix
 

S
et

el
a

h
 O

p
ti

m
a
si

 

KNN 

Neg 678 0 6 

Neu 100% 100% 100% Neu 1 683 1 

Pos 99% 100% 99% Pos 0 0 685 

  

SVM 98,73% 

Neg 95% 86% 90% 

SVM 

Neg 676 2 6 

Neu 88% 97% 92% Neu 0 668 17 

Pos 95% 94% 94% Pos 0 0 685 

  

 

Tabel 9 ,hasil evaluasi menunjukkan bahwa 

optimasi menggunakan Random Search meningkatkan 

akurasi, precision, recall, dan F1-score pada model 

KNN dan SVM. Sebelum optimasi, KNN memiliki 

akurasi 70,69%, dengan precision tinggi pada kelas 

negatif (98%) tetapi recall rendah (21%), sementara 

kelas netral memiliki recall tinggi (98%) namun 

precision rendah (58%). SVM mencatat akurasi 

97,61%, dengan precision dan recall yang lebih 

seimbang dibandingkan KNN. 

Setelah optimasi, performa kedua model 

meningkat signifikan. KNN mencapai akurasi 99,61%, 

dengan precision dan recall hampir sempurna di 

semua kelas (precision 99-100%, recall 99-100%), 

sementara SVM meningkat menjadi 98,73%, dengan 

precision dan recall yang lebih stabil dibandingkan 

sebelum optimasi. Analisis confusion matrix 

menunjukkan bahwa setelah optimasi, tingkat 

kesalahan klasifikasi menurun drastis, terutama pada 

kelas netral yang sebelumnya memiliki tingkat 

kesalahan tinggi. 

Secara keseluruhan, optimasi dengan Random Search 

terbukti efektif dalam meningkatkan performa model 

klasifikasi. KNN mengalami peningkatan akurasi 

terbesar, sedangkan SVM tetap unggul dalam 

kestabilan prediksi di semua kelas. 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Penelitian ini menyimpulkan bahwa metode 

KNN dan SVM dengan optimasi Random Search 

menunjukkan performa yang sangat baik dalam 

analisis sentimen ulasan aplikasi Digital Korlantas 

Polri. Dari 6.000 ulasan yang dikumpulkan dan 

diseimbangkan dengan SMOTE, KNN awalnya 

mencapai akurasi 70%, sedangkan SVM 97%. Setelah 

optimasi, akurasi KNN meningkat menjadi 99,61% 

dan SVM menjadi 98%. Untuk penelitian selanjutnya 

disarankan untuk mengeksplorasi metode lain seperti 

Random Forest atau Naïve Bayes, menggunakan 

model pralatih seperti BERT atau FastText, serta 

menerapkan optimasi Grid Search untuk 

meningkatkan efisiensi dan akurasi klasifikasi. 
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