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Pendahuluan

Duolingo merupakan aplikasi pembelajaran bahasa populer dengan lebih dari 50
juta pengguna aktif harian dan sekitar 130 juta pengguna aktif bulanan pada tahun
2025, serta menyediakan fitur interaktif yang mendukung proses belajar secara
fleksibel dan efektif. Ulasan pengguna di Google Play Store dapat dimanfaatkan
melalui analisis sentimen untuk mengetahui persepsi terhadap kualitas aplikasi
menggunakan pendekatan machine learning dan NLP. Penelitian ini menggunakan
algoritma Support Vector Machine (SVM) dan Decision Tree untuk
mengklasifikasikan sentimen positif dan negatif dari data komentar, dengan
tahapan preprocessing, TF-IDF, serta penanganan data tidak seimbang
menggunakan Random Oversampling. Hasil penelitian diharapkan dapat
membandingkan performa kedua algoritma dan memberikan masukan bagi
pengembang dalam meningkatkan kualitas aplikasi.




Pertanyaan Penelitian (Rumusan Masalah)

1. Bagaimana menerapkan algoritma SVM dan Decision Tree untuk
mengklasifikasikan ulasan pengguna aplikasi duolingo di google
playstore?

2. Bagaimana menerapkan confusion matrix untuk mengevaluasi
algoritma untuk analisis sentimen diatas?
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Pembahasan

Hasil pengujian algoritma dilakukan untuk mengevaluasi kinerja Support Vector Machine (SVM) dan
Decision Tree dalam mengklasifikasikan sentimen ulasan pengguna Duolingo. Pengujian dilakukan
menggunakan dua skenario rasio pembagian data, yaitu 80:20 dan 70:30, dengan kondisi data latih
imbalance dan balance menggunakan Random Oversampling (ROS). Tujuannya adalah untuk
membandingkan kinerja SVM dan Decision Tree.

Rasio Algoritma Kondisi Train Akurasi Precision Recal F1-Score

80:20 SVM Imbalanced 93.57% 92.52% 93.57% 92.11%
Balanced (ROS) | 92.76% 92.99% 92.76% 92.87%

Decision Tree Imbalanced 91.30% 90.17% 91.30% 90.65%

Balanced (ROS) | 90.35% 90.85% 90.35% 90.59%

70:30 SVM Imbalanced 93.13% 91.69% 93.13% 91.72%
Balanced (ROS) | 92.74% 92.97% 92.74% 92.85%

Decision Tree Imbalanced 91.86% 91.36% 91.86% 91.59%

Balanced (ROS) | 90.25% 91.30% 90.25% 90.73%
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Hasil

Penerapan Random Oversampling (ROS) meningkatkan recall kelas minoritas pada kedua
algoritma, yaitu Naive Bayes dan SVM pada rasio 80:20 dan 70:30 dengan kondisi data

imbalanced dan balanced.

Algoritma Rasio Split Kondisi Train Recall F1-Score
SVM 80:20 Imbalanced 25.71% 38.03%
Balanced (ROS) | 56.19% 54.38%
70:30 Imbalanced 24.84% 35.62%
Balanced (ROS) | 56.05% 54.15%
Decission Tree | 80:20 Imbalanced 29.52% 34.25%
Balanced (ROS) | 42.86% 40.54%
70:30 Imbalanced 40.13% 43.00%
Balanced (ROS) | 48.41% 43.18%
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Hasil

Confusion matrix menggambarkan performa model dalam mengklasifikasikan kelas negatif dan
positif. Model berhasil mengidentifikasi 27 data negatif dan 1.253 data positif secara benar.
Namun, masih terdapat kesalahan klasifikasi, yaitu 78 data negatif yang diidentifikasi sebagai
positif (false positive) dan 10 data positif yang diidentifikasi sebagai negatif (false negative%
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Pembahasan menunjukkan bahwa model Support Vector Machine (SVM) pada
pembagian data 80:20 dengan kondisi imbalance menghasilkan akurasi tertinggi
sebesar 93,57%, yang dipengaruhi oleh dominasi prediksi benar pada kelas
positif. Namun, model masih memiliki kelemahan dalam mengenali sentimen
negatif yang ditunjukkan oleh tingginya kesalahan klasifikasi (false positive),
sehingga recall pada kelas negatif rendah. Untuk mengatasi hal tersebut,
diterapkan Random Oversampling (ROS) guna menyeimbangkan data latih.
Meskipun penerapan ROS menurunkan akurasi secara keseluruhan, metode ini
terbukti meningkatkan kemampuan model dalam mendeteksi kelas minoritas,
khususnya sentimen negatif. Oleh karena itu, SVM dengan ROS dianggap lebih
optimal karena mampu memberikan keseimbangan antara akurasi dan
sensitivitas terhadap kelas minoritas.
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Temuan Penting Penelitian

SVM memiliki performa terbaik dibandingkan Decision Tree pada seluruh skenario pengujian.

Akurasi tertinggi sebesar 93,57% diperoleh oleh SVM pada rasio data 80:20 dalam kondisi imbalance.
Dataset mengalami ketidakseimbangan kelas, dengan dominasi sentimen positif (6.316 data)
dibandingkan negatif (523 data).

Model tanpa penyeimbangan cenderung bias ke kelas mayoritas, sehingga recall pada kelas negatif
rendah.

Penerapan Random Oversampling (ROS) berhasil menyeimbangkan data latih dan meningkatkan
performa pada kelas minoritas.

Recall sentimen negatif meningkat signifikan (dari sekitar 25% menjadi £56%) setelah menggunakan
ROS.

Terjadi trade-off kinerja, yaitu akurasi sedikit menurun tetapi kemampuan mendeteksi sentimen negatif
meningkat.

Model terbaik secara fungsional adalah SVM dengan RQOS, karena lebih seimbang dalam
mengklasifikasikan kedua kelas.

Ulasan positif didominasi oleh kemudahan dan efektivitas aplikasi, sedangkan ulasan negatif banyak
menyoroti iklan dan penurunan kualitas aplikasi.
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Mantaat Penelitian

Penelitian ini memberikan manfaat berupa pengembangan model prediksi
sentimen pengguna Duolingo yang tidak hanya akurat tetapi juga seimbang
dalam mengklasifikasikan ulasan positif dan negatif. Hasil penelitian ini dapat
membantu pengembang dalam memahami persepsi pengguna berdasarkan
komentar digital sehingga dapat digunakan sebagai bahan evaluasi untuk
meningkatkan kualitas dan fitur aplikasi. Selain itu, penelitian ini menunjukkan
efektivitas algoritma Support Vector Machine (SVM) dalam analisis sentimen
serta pentingnya penanganan data tidak seimbang menggunakan metode
Random Oversampling (ROS). Penelitian ini juga dapat menjadi referensi bagi
penelitian selanjutnya serta mendukung pengambilan keputusan berbasis data
dari opini pengguna.
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