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Pendahuluan

Perkembangan kebutuhan fransportasi menjadikan sepeda motor
sebagal moda utama yang prakfis dan ekonomis. Honda
menghadirkan aplikasi BromPit untuk mendukung layanan dan
perawatan kendaraan, namun ulasan pengguna di Google Play
Store menunjukkan masih adanya berbagai keluhan. Oleh karena
Itu, penelifion ini melakukan analisis sentimen ulasan aplikasi
BromPit menggunakan algoritma Naive Bayes dan Support Vector
Machine untuk mengetahui kecenderungan opini pengguna serta
membandingkan kinerja kedua metode.
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Pertanyaan Penelitian (Rumusan Masalah)

1. Bagaimana kecenderungan opini masyarakat terhadap
layanan yang disediakan oleh aplikasi BromPite

2. Bagaimana tingkat akurasi algoritma Naive Bayes dan SVM
pada saat menggolongkan sentimen umpan balik penggunaze
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Pengumpulan data : Sebanyak 8.729 ulasan aplikasi BromPit
dart Google Play Store periode Mel 2019 - Desember 2025
digunakan sebagai data analisis senfimen.

Labelling : Pelabelan data dilaokukan secara otomatis
berdasarkan rating, yaitu skor 4-5 sebagai sentimen positif, skor
3 sebagai netral, dan skor 1-2 sebagai negatit.

Preprocessing : Tahap preprocessing teks meliputi case folding,
cleaning, tokenization, normalization, stopword removal, dan
stemming untuk menyiapkan data ulasan agar siap dianalisis
secara optimal.
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4. Split data (frain/ test) : Dataset dibagi menjadi data latih dan
data vuji dengan rasio 70:30, 80:20, dan 90:10 unftuk mengukur
kinerja model klasifikasi.

5. Pembobotan TF-IDF : Data teks direpresentasikan ke bentuk
numerik menggunakan metode TF-IDF untuk menghasilkan
vektor fitur yang digunakan sebagai input klasifikasi pada
algoritma Naive Bayes dan Support Vector Machine.

6. Teknik SMOTE digunakan untuk menyeimbangkan distribusi kelas
sentimen dengan menghasilkan dafa sinfetis pada kelas
minorifas agar proses klasifikasi lebih optimal.
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/. Implementasi Model Naive Bayes dan SVM

8. Evaluasi Model : Evaluasi model dilakukan menggunakan mefrik
accuracy, precision, recall, dan Fl-score unfuk mengukur
kinerja algoritma Naive Bayes dan Support Vector Machine
dalam mengklasifikasikan sentimen.

9. Word Cloud : digunakan untuk memvisualisasikan kafa yang

paling sering muncul dalam data feks berdasarkan tingkat
frekuensinya.

’N.-\ I I H
UMS":)?( @ www.umsida.ac.id umsida1912 ¥ umsidal912 f é}f}ﬁggdiyah © umsidal912

7
/< RN



Hasil Distribusi Sentimen

Distribusi Sentimen Berdasarkan Jumlah Komentar

Hasil analisis menunjukkan mayoritas el =
ulasan aplikasi BromPit  bersenfimen |
positit (7.157), dengan sebagian kecll

negatif (1.351) dan netral (221), yang = *®]
menandakan tingkat kepuasan & o
pengguna cukup tinggi meskipun £ |
masih terdapat beberapa kendala.

Kategori Sentimen
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Jumlah Data

Distribusi Sentimen Train 70%

Hasil Split Data

-) Tanpa Smote

Distribusi Sentimen Train 80%

Distribusi Sentimen Train 90%
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Hasil Precision,

-) Tanpa Smote
Tabel 4. NB kelas positif (tanpa SMOTE)

Recall, F1-Score (Naive Bayes)

Tabel 5. NB kelas netral (tanpa SMOTE)

Rasio Naive Bayes Rasio Naive Bayes
SP*’”; Percentage | Percentage | Percentage Split Percentage | Percentage | Percentage
Data (%) | precision Recall FI-Score Data (%) |  precision Recall Fl-Score
70: 30 90% 99% 94% 70 - 30 0% 0% 0%
80:20 91% 99% 95% 20 - 20 0% 0% 0%
90: 10 91% 99% 94% 90 10 0% 0% 0%
Tabel 6. NB kelas negatif (tanpa SMOTE)
Rasio Naive Bayes
Spli i Percentage Percentage Percentage
Data(%) | precision Recall F1-Score
70: 30 86% 56% 68%
80:20 88% 61% 72%
90: 10 89% 62% 73%
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Hasil Precision, Recall, F1-Score (Naive Bayes)

-) Menggunakan Smote [
Tabel 11. NB kelas positif (SMOTE)

Tabel 12. NB kelas netral (SMOTE)

Rasio Naive Bayes Rasio Naive Bayes
Sp Eii Percentage | Percentage Percentage Sp hi Percentage | Percentage Percentage
Data (%) | precision Recall Fl-Score Data (%) | precision Recall Fl-Score
70 : 30 98% 84% 91% 70 : 30 8% 21% 12%
80 : 20 98% 84% 90% 80 : 20 7% 18% 10%
90 :10 97% 84% 90% 90:10 4% 13% 6%
Tabel 13. NB kelas negatif (SMOTE)
Rasio Naive Bayes
Sp EH; Percentage Percentage Percentage
Data (%) | precision Recall F1-Score
70 : 30 56% 82% 67%
80 : 20 57% 85% 68%
90 : 10 59% 86% 70%
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Hasil Precision, Recall, F1-Score (SVM)

-) Tanpa Smote

Tabel 7. SVM kelas positif (tanpa SMOTE)

Tabel 8. SVM Kkelas netral (tanpa SMOTE)

Rasio SVM Rasio SVM
: Split
Split Percentage Percentage Percentage Dar .fz %) Perce;rzf_age Percentage Percentage
Data (%) | precision Recall Fl-Score 0 Precision Recall F1-Score
70 : 30 94% 98% 96% 70:30 0% 0% 0%
80 : 20 94% 97% 96% 80:20 0% 0% 0%
90: 10 94% 97% 96% 90:10 0% 0% 0%
Tabel 9. SVM Kkelas negatif (tanpa SMOTE)
Rasio SVM
Sp hi Percentage Percentage Percentage
Data(%) | precision Recall F1-Score
70: 30 81% 75% 78%
80:20 81% 78% 80%
90: 10 82% 76% 79%
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-) Menggunakan Smote [

Hasil Precision, Recall, F1-Score (SVM)

Tabel 14. SVM kelas positif (SMOTE)

Tabel 15. SVM kelas netral (SMOTE)

sidoarjo

Rasio SVM Rasio SVM
Sp EH; Percentage Percentage Percentage Sp H”; Percentage Percentage Percentage
Data (%) | precision Recall F1-Score Data (%) | precision Recall F1-Score
70 : 30 97% 86% 91% 70 : 30 6% 27% 9%
80 :20 97% 85% 90% 80:20 5% 26% 9%
90 : 10 96% 84% 90% 90:10 2% 13% 4%
Tabel 16. SVM kelas negatif (SMOTE)
Rasio SVM
Sp hi Percentage Percentage Percentage
Data (%) | precision Recall Fl-Score
70 : 30 73% 75% T4%
80 : 20 73% T8% 75%
90:10 75% T6% 75%
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Hasil Perbandingan Akurasi

-) Tanpa Smote

Tabel 10. akurasi (tanpa SMOTE)

-) Menggunakan Smote [

Tabel 17 Akurasi (SMOTE)

Rasio Split Accuracy
Data (%) Sy
: —_— | ipport Vector
(Train : Test) Naive Bayes Muachine
70 : 30 89,84% 91,91%
80 : 20 90.,44% 92,15%
90 : 10 91,18% 92,10%
Naive Bayes SVM

89,84% - 91,18%

91,91% - 92,15%

Rasio Split Accuracy
Data (o) Support Vector
(Train : Test) Naive Bayes pﬂﬂc hine
70: 30 82,63% 82,51%
80:20 82,59% 82,36%
90: 10 83,05% 81,90%
Naive Bayes SVM
82,59% - 83,05% 81,90% - 82,51%
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Hasil Word Cloud

Word Cloud Positif, Netral dan Negatif

Positif Netral Negatif
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Hasil penelitian menunjukkan bahwa mayoritas ulasan pengguna aplikasi
BromPit didominasi senfimen positif sebanyak 7.157 ulasan, dibandingkan
1.351 ulasan negatif dan 221 ulasan netral, yang mencerminkan tingkat
kepuasan pengguna yang tinggi. Penerapan feknik SMOTE meningkatkan
keseimbangan data sehingga kinerja model lebih stabil, dengan akurasi
Naive Bayes sebesar 82,597%-83,057% dan SVM sebesar 81,907%-82,51% pada
berbagai skenario pembagian data. Analisis kafa dominan menunjukkan
bahwa kemudahan penggunaan dan layanan diapresiasi pengguna,
meskipun masih terdapat keluhan terkait kendala teknis, sehingga aplikasi
dinilai baik namun fetap memerlukan perbaikan berkelanjufan.




Temuan Penting Penelitian

Mayoritas ulasan aplikasi BromPit  bersentimen positif (/7.157 ulasan),
dibandingkan sentimen negatif (1.351 ulasan) dan netral (221 ulasan).

lingginya sentimen positif menunjukkan bahwa sebagian besar pengguna
merasa puas terhadap layanan aplikasi.

Penerapan teknik SMQOITE berhasil menyeimbangkan distribusi  kelas
sentimen dan meningkatkan stabilitas kinerja model.

Algoritma Naive Bayes menghasilkan akurasi tertinggi (82,59%-83,05%) dan
sedikit lebih unggul dibandingkan SVM (81,90%-82,51%).

Munculnya kata error, lambat, dan ribet mengindikasikan masih adanya
kendala teknis dan kompleksitas fitur yang masih perlu diperbaiki.




Manfaat Penelitian

Penelitian ini memberikan gambaran kecenderungan sentimen pengguna
terhadap aplikasi BromPit berdasarkan ulasan di Google Play Store serta
menjadi bahan evaluasi untuk peningkatan kualitas layanan, sekaligus
menunjukkan efektivitas algoritma Naive Bayes dan Support Vector Machine
sebagai referensi analisis sentimen pada aplikasi layanan digital.
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