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Pendahuluan

Tantan merupakan salah satu aplikasi kencan daring yang populer di
Indonesia, dengan fitur-fitur seperti geser profil, pesan instan, dan verifikasi
akun untuk keamanan pengguna. Ulasan pengguna di Google Play Store
mencerminkan pengalaman mereka, baik yang positif maupun negatif.
Ulasan positif biasanya menyoroti fitur yang memuaskan, sedangkan
ulasan negatif sering kali mengkritisi masalah teknis atau biaya premium
yang tinggi. Analisis sentimen menjadi langkah penting untuk memahami
opini pengguna, yang dapat digunakan pengembang aplikasi dalam
meningkatkan kualitas layanan. Penelitian ini bertujuan membandingkan
kinerja algoritma Naive Bayes dan Support Vector Machine (SVM) dalam
klasifikasi sentimen, sekaligus mengatasi tantangan data yang tidak
seimbang menggunakan teknik SMOTE.
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Pertanyaan Penelitian (Rumusan Masalah)

Tantan, sebagai aplikasi kencan populer, menerima ulasan positif
dan negatif yang mencerminkan pengalaman pengguna.
Ketidakseimbangan data ulasan dan perbedaan kemampuan
algoritma Naive Bayes dan SVM dalam klasifikasi sentimen menjadi
tantangan utama. Oleh karena itu, diperlukan evaluasi untuk
menentukan metode terbaik dalam memahami opini pengguna
dan meningkatkan kualitas aplikasi.
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Metode
1. Pengumpulan Data:

Data ulasan dari Google Play Store menggunakan web scraping.

2. Pra-pemrosesan Data:
1. Pembersihan simbol, angka, dan karakter khusus.

2. Tokenisasi, stopword removal, dan ekstraksi fitur menggunakan TF-IDF.

3. Penyeimbangan Data:
Menggunakan SMOTE untuk meningkatkan proporsi ulasan negatif.

4. Evaluasi Model:
Menggunakan akurasi, precision, recall, dan F1-score untuk menilai kinerja.
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Hasil
• Sampel Dataset 

Data ulasan pengguna aplikasi Tantan didapatkan dari Google Play Store dengan cara
web scraping sebanyak 1195 pada gambar dibawah ini.
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Hasil
• Pra-prosesan Data

Pra-pemrosesan Data yang sudah dikumpulkan akan di proses dengan langkah
prapemrosesan yaitu Pembersihan Data menghapus simbol, angka, dan karakter khusus.
Tokenizing: memecahkan teks berupa kalimat berdasarkan setiap kata. Stopword:
Menyingkirkan kata yang tidak memberikan kontribusi berarti pada analis.



7

Hasil
• Penyeimbangan Data 

Data yang digunakan kurang seimbang maka menggunakan metode oversampling pada
kelas minoritas (ulasan negatif) dengan SMOTE. Teknik ini menghasilkan sampel sintetis untuk
kelas minoritas guna meningkatkan distribusi data dan memastikan model dapat belajar
lebih baik dari ulasan negatif
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Hasil
• Wordcloud

visualisasi data set yang di ambil dari beberapa kata yang sering muncul pada ulasan
aplikasi tantan.
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Hasil

• Naive Bayes

Tahap berikutnya yaitu menganalisis performa metode Naive Bayes dengan menerapkan metrik

evaluasi yaitu precision, recall, F1-score, dan accuracy. yang menunjukkan hasil pengujian model

berdasarkan klasifikasi pada data uji
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Hasil 
• Confusion Matrix Naive Bayes

Model Naive Bayes menunjukkan precision 95% dan recall 73% untuk kelas positif, menandakan akurasi 

tinggi dalam memprediksi ulasan positif meskipun ada beberapa yang terlewat. Untuk kelas negatif, 

recall mencapai 87%, namun precision rendah di 47%, menyebabkan banyak ulasan negatif salah 

diklasifikasikan. Akurasi total model adalah 76,15%, dengan kelemahan pada klasifikasi negatif.
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Hasil

• SVM

Klasifikasi Menggunakan SVM dilakukan untuk menganalisis performa model berdasarkan berbagai

kernel yaitu Linear, RBF, Polynominal, dan Sigmoid yang ditunjukkan pada gambar dibaawah .
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Hasil

• Perbandingan Metode Naive Bayes dan SVM

Setelah data terkumpul dengan mengimplementasikan algoritma Naive Bayes dan Support Vector

Machine (SVM), tahap berikutnya adalah melakukan langkah-langkah analisis lanjutan

membandingkan di antara kernel svm hasil lebih baik adalah sigmoid maka naive bayes akan saya

bandingankan dengan kernel sigmoid. Berikut hasilnya:
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Pembahasan
Model Naive Bayes menunjukkan akurasi sebesar 76,15% dengan precision rendah
(0,47) namun recall tinggi (0,87) untuk kelas negatif. Hal ini menunjukkan bahwa
motode mampu mendeteksi ulasan negatif dengan baik, tetapi sering salah dalam
memprediksi ulasan ambigu sebagai positif. Keterbatasan ini sejalan dengan
penelitian sebelumnya, yang menyatakan bahwa Naive Bayes memiliki kelemahan
dalam menangani fitur yang saling berkorelasi. Selain itu, distribusi data yang tidak
seimbang memperburuk performa model pada ulasan negatif. Sementara itu, model
SVM dengan kernel sigmoid menunjukkan performa yang lebih baik dengan akurasi
tertinggi mencapai 85,36%. Hasil ini konsisten dengan studi terdahulu, yang
menunjukkan keunggulan SVM dalam menangani data berdimensi tinggi, terutama
dengan pemilihan kernel yang tepat. SVM lebih seimbang dalam mendeteksi ulasan
positif dan negatif dengan F1-score sebesar 0,90 untuk kelas positif dan 0,70 untuk
kelas negatif, meskipun recall untuk kelas negatif sedikit lebih rendah dibandingkan
Naive Bayes.
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Pembahasan
Penerapan SMOTE untuk menangani ketidakseimbangan data terbukti efektif
dalam meningkatkan performa model, terutama dalam mendeteksi kelas
minoritas (negatif). Hasil ini mendukung penelitian sebelumnya, yang
menunjukkan bahwa teknik oversampling seperti SMOTE dapat
mempengaruhi peningkatan kinerja model pada data tidak seimbang.
Meskipun demikian, kesalahan klasifikasi masih ditemukan, terutama pada
ulasan pendek dan ambigu seperti "OK" atau "Bagus" yang sulit dikenali oleh
model. Hal ini sesuai dengan temuan penelitian terdahulu, yang
menyebutkan bahwa ulasan singkat sering tidak memiliki fitur signifikan untuk
analisis sentimen. Secara keseluruhan, penelitian ini memiliki hasil yang
menunjukkan bahwa metode SVM dengan kernel sigmoid lebih unggul
dibandingkan Naive Bayes dalam semua metrik evaluasi. Temuan ini konsisten
dengan penelitian sebelumnya, yang menegaskan bahwa SVM lebih stabil
serta efektif dalam menangani tantangan analisis sentimen pada dataset
yang tidak seimbang.
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Pembahasan
• Analisis Kesalahan Klasifikasi

Kesalahan klasifikasi terutama terjadi pada ulasan pendek dengan kata-kata ambigu seperti
"OK" atau "Bagus", yang sulit dikenali oleh model. Selain itu, ulasan negatif yang
menggunakan kata-kata netral sering kali terklasifikasi sebagai positif. Faktor-faktor ini
mempengaruhi performa model, menyebabkan peningkatan jumlah kesalahan prediksi.
Metode Naive Bayes juga sering salah memprediksi ulasan negatif sebagai positif karena
asumsi independensi yang tidak selalu terpenuhi dalam teks. Metode SVM, meskipun lebih
baik dalam menangani ulasan negatif, masih memiliki kelemahan dalam menangani ulasan
dengan panjang teks yang sangat pendek. Panjang ulasan dan intensitas kata-kata negatif
terbukti memengaruhi performa model. SVM lebih responsif terhadap fitur-fitur ini
dibandingkan Naive Bayes.
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Manfaat Penelitian
Penelitian ini menggunakan Model SVM dengan kernel sigmoid
direkomendasikan karena performanya yang lebih stabil dibandingkan Naïve
Bayes. Penelitian mendatang dapat mempertimbangkan eksplorasi algoritma
lain, seperti Random Forest atau Transformer, yang dikenal unggul dalam
klasifikasi teks pada dataset berukuran besar. Selain itu, penggunaan teknik
ensembel model dapat meningkatkan kinerja dengan memadukan
keunggulan dari berbagai algoritma. Selain itu, penelitian dapat diperluas
dengan mempertimbangkan atribut tambahan, seperti panjang ulasan atau
intensitas kata negatif. Penelitian ini memberikan kontribusi dengan
menyediakan evaluasi komprehensif terhadap performa dua algoritma
utama untuk analisis sentimen, yang berpotensi untuk menjad acuan
terhadap pengembang aplikasi dalam menyempurnakan kualitas layanan
berdasarkan ulasan pengguna.
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