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ABSTRACT

The development of information technology has driven the increasing use of digital services such as
Google Maps, which functions not only as a navigation tool but also as a platform for users to
provide reviews. These reviews serve as an important data source for sentiment analysis;, however,
they are often unstructured and contain noise. This study aims to conduct sentiment analysis using
the Support Vector Machine (SVM) model with the application of resampling techniques to address
data imbalance issues in user reviews of the Google Maps application. A total of 1,000 recent
reviews were collected through a scraping process, followed by data cleaning (lowercasing,
stopwords removal, stemming, and lemmatization) and data preprocessing. The SVM model
combined with resampling techniques was then implemented and evaluated using accuracy,
precision, and recall metrics. The results indicate that the SVM model achieved an accuracy of 81%,
with a weighted average precision of 0.79, recall of 0.81, and Fl-score of 0.76. These findings
demonstrate that applying resampling techniques to SVM yields good performance in sentiment
classification. The study is expected to contribute to the development of sentiment analysis methods
using the SVM model with resampling in the context of Google Maps reviews.
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ABSTRAK

Perkembangan teknologi informasi mendorong meningkatnya penggunaan layanan digital seperti
Google Maps, yang bukan sekadar berperan sebagai sarana penunjuk arah, melainkan juga menjadi
wadah bagi pengguna dalam menyampaikan ulasan. Ulasan tersebut menjadi sumber data penting
dalam analisis sentimen, namun sering kali tidak terstruktur dan mengandung noise. Penelitian ini
mempunyai tujuan untuk melakukan analisis menggunakan model Support Vector Machine (SVM)
dengan penerapan teknik resampling untuk mengatasi masalah ketidakseimbangan data terhadap
sentiment ulasan terhadap applikasi Google Maps. Data penelitian sebanyak 1.000 ulasan yang
paling baru didapatkan dengan teknik scraping, yang kemudian melalui tahapan data cleaning
(lowercase, stopwords removal, stemming, dan lemmatization) serta data pre-processing. Model
SVM dan teknik resampling kemudian diimplementasikan serta dievaluasi dengan metrik akurasi,
presisi, dan recall. Hasil penelitian menunjukkan model SVM mampu mencapai akurasi 81%,
dengan nilai presisi rata-rata tertimbang 0,79, recall 0,81, dan Fl-score 0,76. Hasil penelitian
menunjukkan penerapan teknik resampling pada SVM memiliki performa yang baik untuk
klasifikasi sentimen. Penelitian yang dihasilkan diharapkan memberikan kontribusi pada
pengembangan metode analisis sentimen menggunakan model SVM dengan penerapan resampling
dalam konteks ulasan applikasi Google Maps.

Kata Kunci : Analisis Sentimen, Google Maps Reviews, Support Vector Machine, Resampling

PENDAHULUAN

Perubahan signifikan dalam teknologi informasi dan komunikasi telah memengaruhi
bagaimana masyarakat menggunakan layanan digital dan mengakses berbagai informasi.
Salah satu platform digital yang banyak digunakan adalah Google Maps, yang tidak hanya
berfungsi sebagai alat navigasi, tetapi juga sebagai media bagi pengguna untuk memberikan
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ulasan tentang tempat dan layanan. Ulasan-ulasan ini menjadi sumber data yang sangat
berharga, baik bagi penyedia layanan untuk meningkatkan kualitas, maupun bagi pengguna
lain untuk membuat keputusan yang lebih tepat. Banyaknya pengguna dari aplikasi tersebut
tentu memberikan feedback untuk pengembangan aplikasi. Ulasan pengguna ini menjadi
sumber data penting bagi bisnis untuk meningkatkan kualitas layanan dan bagi pengguna lain
untuk membuat keputusan yang lebih baik[1]. Namun, ulasan yang sering kali tidak
terstruktur dan mengandung noise ini dapat menjadi tantangan dalam analisis yang efektif[2].
Support Vector Machine (SVM) merupakan algoritma klasifikasi yang banyak digunakan
dalam analisis teks, khususnya pada analisis sentimen ulasan pengguna[3]. SVM dikenal
unggul dalam menangani data berukuran tinggi dan tetap memberikan performa yang stabil di
berbagai bidang penerapan[4].

Ketidakseimbangan jumlah ulasan positif dan negatif menjadi tantangan yang sering
dihadapi oleh model SVM. Ketidakseimbangan ini dapat menyebabkan bias dalam model, di
mana prediksi lebih condong ke kelas yang dominan[5]. Salah satu cara mengatasi
ketidakseimbangan data adalah dengan menerapkan teknik resampling. Metode ini meliputi
oversampling pada kelas minoritas dengan tujuan menyeimbangkan distribusi data agar model
klasifikasi seperti SVM dapat belajar lebih optimal serta menghasilkan prediksi yang
akurat[6]. Implementasi teknik resampling diharapkan dapat meningkatkan kinerja SVM
dalam analisis ulasan pengguna Google Maps dengan mengurangi bias yang disebabkan oleh
ketidakseimbangan data. Pendekatan yang diusulkan dalam penelitian ini adalah penerapan
teknik resampling guna mencapai distribusi data yang seimbang sebelum tahap pelatihan
model SVM dimulai. Pendekatan tersebut memungkinkan algoritma untuk belajar lebih
merata pada seluruh kelas sehingga mampu menghasilkan klasifikasi dengan tingkat akurasi
yang lebih tinggi. Meskipun demikian, studi mengenai analisis sentimen pada ulasan
pengguna Google Maps dengan sifat uniknya masih relatif jarang ditemukan. Penelitian ini
mengisi celah tersebut dengan menerapkan berbagai teknik resampling dan mengevaluasi
dampaknya terhadap kinerja model SVM secara menyeluruh melalui metrik akurasi, presisi,
dan recall. Oleh karena itu, penelitian ini menawarkan kebaruan dengan fokus pada penerapan
teknik resampling dalam konteks spesifik ini, serta evaluasi dampaknya terhadap kinerja
algoritma SVM.

Berbagai penelitian telah mengkaji metode untuk mengatasi ketidakseimbangan data,
termasuk penggunaan model klasifikasi yang lebih kompleks atau penerapan teknik
resampling. Sebagai contoh, pengembangan Synthetic Minority Over-sampling Technique
(SMOTE) yang telah menunjukkan peningkatan kinerja dalam berbagai domain[7]. Selain itu,
SVM dan SMOTE juga sudah diimplementasikan dalam sentimen analisis kenaikan harga
BBM]8]. Perbandingan teknik resampling juga telah dilakukan untuk memprediksi kinerja
siswa dengan menggunakan model machine learning[9]. State of the art menunjukkan bahwa
teknik resampling seperti SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) telah
diimplementasikan oleh sejumlah studi guna mengatasi masalah ketidakseimbangan data pada
berbagai domain, seperti prediksi kinerja siswa, klasifikasi penyakit, serta analisis sentimen
umum. Kombinasi SVM dan SMOTE juga telah diterapkan dalam kasus spesifik seperti
analisis sentimen kenaikan harga BBM. Meskipun demikian, konteks analisis sentimen pada
ulasan pengguna Google Maps yang memiliki karakteristik unik belum banyak diteliti.
Penelitian ini mengisi celah tersebut dengan menerapkan berbagai teknik resampling dan
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mengevaluasi dampaknya terhadap kinerja model SVM secara menyeluruh melalui metrik
akurasi, presisi, dan recall. Oleh karena itu, penelitian ini menawarkan kebaruan dengan fokus
pada penerapan teknik resampling dalam konteks spesifik ini, serta evaluasi dampaknya
terhadap kinerja model SVM.

METODE

Bagian ini menunjukkan metodologi yang digunakan pada penelitian. Adapun
tahapannya terdiri dari pengumpulan data, pembersihan, praproses, implementasi algoritma,
dan evaluasi. Berikut alur metode penelitian dapat dilihat pada Gambar 1.

Pengumpulan Data

v

Data Cleaning

I

Data Pre-Processing

v

Implementasi Algoritma

A

Evaluasi

Gambar 1. Metodologi Penelitian

1. Pengumpulan Data
Data ulasan pengguna Google Maps akan dikumpulkan menggunakan teknik web
scraping. Pengumpulan data meliputi teks ulasan, rating bintang, tanggal ulasan, dan
metadata lainnya.

2. Data Cleaning
Pembersihan teks (lowering case folding, menghilangkan stopwords, lemmatization dan
stemming). Lowering case folding merupakan tahapan mengubah seluruh karakter dalam
teks menjadi huruf kecil[10]. Proses ini bertujuan agar kata dengan bentuk huruf berbeda,
seperti ‘Data’ dan ‘data’, diperlakukan sama dalam analisis teks. Menghilangkan
stopwords adalah proses mengeliminasi kata-kata umum yang kerap muncul dalam teks
namun tidak memberikan banyak informasi bagi analisis[11]. roses penghapusan
stopwords dilakukan untuk mengurangi gangguan (noise) dan memusatkan perhatian
pada kata-kata penting dalam analisis teks. Adapun lemmatization adalah tahap
normalisasi kata dengan mengembalikannya ke bentuk dasar atau lema.. Proses ini
mempertimbangkan konteks morfologi dan gramatikal sehingga kata kerja seperti
"running", "ran", dan "runs" diubah menjadi bentuk dasar "run". Lemmatization
membantu dalam mengurangi variasi kata dan mengkonsolidasikan informasi untuk
analisis lebih lanjut[12]. Stemming menjadi langkah terakhir pada proses pembersihan
data, yang dilakukan dengan mengubah kata menjadi bentuk akar (stem) melalui
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penghilangan awalan dan akhiran[13]. Berbeda dengan lemmatization, stemming tidak
mempertimbangkan konteks morfologi dan gramatikal, sehingga sering menghasilkan
bentuk kata yang tidak lazim dalam bahasa alami.
3. Data Pre-Processing
Pada tahap ini diterapkan metode resampling dengan menggunakan teknik Oversampling
yang merupakan metode penyeimbangan data yang Dbertujuan mengatasi
ketidakseimbangan kelas dalam suatu dataset[14].
4. Implementasi Algoritma
Tahap untuk mengimplementasikan model SVM dengan teknik resampling. Resampling
dilakukan menggunakan metode oversampling untuk menyeimbangkan jumlah data antar
kelas. Proses ini dilakukan sebelum tahap pelatthan SVM, di mana data dari kelas
minoritas (ulasan negatif dan netral) direplikasi secara sintetik menggunakan pendekatan
acak terkontrol agar distribusi data lebih proporsional. Langkah ini bertujuan agar model
SVM tidak bias terhadap kelas dominan (positif).
5. Evaluasi
Evaluasi dilakukan dengan beberapa metrik yaitu[15]:
a. Akurasi: Persentase prediksi yang sesuai dengan hasil sebenarnya dibandingkan
dengan total prediksi yang dilakukan.
b. Presisi: Persentase prediksi positif yang benar dari keseluruhan prediksi yang
dikategorikan positif.
C. Recall: Persentase data positif yang berhasil diprediksi dengan benar dari seluruh data
positif yang ada.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Scrapping data menjadi tahap awal yang dilakukan sebelum penelitian dilaksanakan.
Perolehan data berjumlah 1000 ulasan terbaru terhadap aplikasi Google Maps. Setelah tahap
pembersihan dan tokenisasi, dataset dibagi menjadi data latih dan uji (80:20). Pada data latih
dilakukan oversampling dengan fungsi RandomOverSampler() dari pustaka imblearn,
kemudian model SVM dilatih menggunakan kernel linear. Proses ini dibandingkan dengan
model SVM tanpa resampling untuk mengukur peningkatan performa. Labeling dilakukan
berdasarkan rating yang diberikan pengguna. Pedoman klasifikasi terdapat pada Tabel 1.
Hasil pelabelan terdapat pada Gambar 2.

Tabel 1. Klasifikasi Sentimen

Rating Label
1-2 Negative
3 Neutral
4-5 Positive
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Gambar 2. Hasil Distribusi Sentimen

Gambar 2 menunjukan hasil dari klasifikasi sentimen. Komentar positif berjumlah
707, negative 240 dan 53 netral. Pada tahapan data cleaning, dilakukan beberapa prosedur
yaitu lowercase, stopwords removal, stemming dan lemmatization.

® tingkatkan lagi, supaya pengguna tidak malah n...
1 Masi lelet
2 okay
3 bagus
4 maps tidak akurat

cleaned_content

@ tingkatkan lagi supaya pengguna tidak malah na...
1 masi lelet
2 okay
3 bagus
4

maps tidak akurat

Gambar 3. Cleaned Content

Gambar 3 menunjukkan perbandingan antara teks wulasan asli dengan hasil
pembersihan awal menggunakan tahap data cleaning. Pada kolom teks asli, ulasan pengguna
masih ditampilkan dalam bentuk mentah, misalnya “tingkatkan lagi, supaya pengguna tidak
malah n...”, “Masi lelet”, “okay”, “bagus”, dan “maps tidak akurat”. Teks tersebut masih
mengandung huruf kapital, tanda baca, serta bentuk penulisan yang tidak seragam. Setelah
melalui proses data cleaning, hasil pada kolom cleaned content tampak lebih rapi dan
konsisten. Tahap pembersihan data ini meliputi sejumlah langkah, seperti mengonversi semua
huruf ke bentuk kecil (lowercasing), menghapus tanda baca maupun karakter yang tidak
diperlukan, serta melakukan normalisasi sederhana agar teks lebih konsisten.. Sebagai contoh,
ulasan “Masi lelet” berubah menjadi “masi lelet”, sementara tanda baca koma pada kalimat
panjang dihilangkan agar kalimat menjadi lebih sederhana

® tingkatkan lagi supaya pengguna tidak malah na...
1 masi lelet
2 okay
3 bagus
4 maps tidak akurat

tokens
© [tingkatkan, pengguna, nambah, kesulitan, make...
1 [masi, lelet]
2 [okay]
3 [bagus]
a [map, akurat]

Gambar 4. Tokenization
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Gambar 4 memperlihatkan hasil pemecahan teks ulasan menjadi unit kata atau token.
Pada kolom ulasan yang telah dibersihkan sebelumnya, setiap kalimat masih berbentuk teks
utuh, seperti “tingkatkan lagi supaya pengguna tidak malah na...”, “masi lelet”, “okay”,
“bagus”, dan “maps tidak akurat”. Setelah melalui proses tokenisasi, teks tersebut diubah
menjadi daftar kata terpisah. Misalnya, kalimat panjang dipecah menjadi token seperti
[“tingkatkan”, “pengguna”, ‘“nambah”, “kesulitan”, “make...”], sedangkan ulasan singkat
seperti “masi lelet” diubah menjadi [“masi”, “lelet”], dan “maps tidak akurat” menjadi
[“map”,

map”, “akurat”]. Proses tokenisasi ini sangat penting karena memecah teks menjadi bagian
terkecil yang dapat dianalisis oleh algoritma.

@ [tingkatkan, pengguna, nambah, kesulitan, make...
1 [masi, lelet]
2 [okay]
3 [bagus]
4 [map, akurat]

Gambar 5. Stopwords Removal

Gambar 5 menampilkan hasil pembersihan kata-kata yang dianggap tidak memiliki
makna penting dalam analisis, atau disebut stopwords. Tahap tokenisasi sebelumnya
menghasilkan teks yang masih mengandung kata sambung atau kata bantu, seperti ‘yang’,
‘dan’, ‘tidak’, yang tidak terlalu berpengaruh dalam analisis sentimen. Setelah melalui proses
stopwords removal, daftar token menjadi lebih ringkas dan berfokus pada kata-kata bermakna
utama. Sebagai contoh, kalimat panjang yang semula menghasilkan banyak token kini
disaring sehingga hanya menyisakan kata penting seperti “tingkatkan”, “pengguna”,
“nambah”, “kesulitan”, dan “make...”. Ulasan singkat seperti “masi lelet”, “okay”, “bagus”,
dan “map akurat” juga tetap dipertahankan karena kata-kata tersebut mengandung informasi

sentimen yang relevan. Tahap ini penting untuk mengurangi noise dalam data.

® [tingkatkan, pengguna, nambah, kesulitan, make...
1 [masi, lelet]
2 [okay]
3 [bagus]
4

[map, akurat]

Gambar 6. Lemitization

Gambar 6 memperlihatkan hasil pengolahan kata setelah melalui tahap normalisasi ke
bentuk dasar atau lema (lemma). Pada tahap sebelumnya, data sudah melewati proses
tokenisasi dan stopwords removal, namun masih terdapat variasi kata yang berbeda bentuk
meskipun memiliki makna yang sama. Melalui lemmatization, kata-kata diubah ke bentuk
dasarnya dengan mempertimbangkan struktur morfologi dan makna semantik. Misalnya, kata
“nambah” akan dikembalikan ke bentuk dasar “tambah”, sedangkan kata lain seperti “masi
lelet”, “okay”, “bagus”, dan “map akurat” tetap dipertahankan karena sudah berada dalam
bentuk yang sesuai. Proses ini berbeda dengan stemming yang cenderung memangkas
imbuhan secara mekanis, sehingga lemmatization menghasilkan bentuk kata yang lebih tepat

dan alami dalam bahasa. Tahap ini penting agar distribusi kata menjadi lebih konsisten,
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memudahkan algoritma pembelajaran mesin dalam mengenali pola, serta meningkatkan
akurasi pada analisis sentimen.

map
bagus
mya

ok
membantu
jalan
mantap
akurat
lokasi
google
aplikasi
tolong
good
update
titik

gak

o 20 40 [ 80 100 120 140
Frekuensi

Gambar 7. Kata Paling Sering

Gambar 7 menunjukkan kata yang paling sering digunakan dalam pemberian ulasan
Google Map. Kata pertama adalah map yang merujuk pada aplikasi Google Map dan kata
setelahnya adalah bagus yang merujuk pada komentar positif. Dari 20 kata yang paling sering
digunakan dalam ulasan, hanya 1 kata yang berkonotasi negatif yaitu kata ‘gak’ yang berarti
tidak.

Rata-rata Token
N w £ w (=1 ~
) ) | ) A )

-
L

o
I

neutral negative positive
Sentimen

Gambar 8. Rata-rata panjang ulasan per sentimen

Gambar 8 menunjukkan perbandingan rata-rata panjang ulasan berdasarkan kategori
sentimen. Ulasan dengan sentimen netral memiliki rata-rata panjang paling tinggi yaitu 8,1
token, diikuti oleh ulasan negatif dengan rata-rata 7,8 token. Sementara itu, ulasan dengan
sentimen positif cenderung jauh lebih singkat dengan rata-rata hanya 2,8 token. Hal ini
mengindikasikan bahwa pengguna lebih banyak menuliskan penjelasan panjang ketika
menyampaikan opini netral atau keluhan (negatif), sedangkan ulasan positif biasanya
disampaikan secara singkat dan padat.
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Gambar 9. Distribusi Skor Rating

Gambar 9 menunjukkan bahwa sebagian besar pengguna memberikan penilaian
dengan skor 5, yaitu lebih dari 600 ulasan, sehingga menjadi kategori yang paling dominan.
Sementara itu, skor 1 juga cukup banyak diberikan, sekitar 200 ulasan. Adapun skor 2, 3, dan
4 memiliki jumlah ulasan yang relatif rendah dan hampir seimbang, yaitu di bawah 100 ulasan
masing-masing. Hal ini mengindikasikan bahwa mayoritas pengguna merasa sangat puas
(skor 5), meskipun masih terdapat sejumlah pengguna yang sangat tidak puas (skor 1).

Setelah melalui prosedur data cleaning, tahap selanjutnya adalah implementasi
algoritma. Pada tahap ini metode resampling diimplementasikan dengan algoritma machine

learning.
Tabel 2. Hasil Evaluasi Model
Kelas Sentimen Metode Precision Recall F1-Score
Negative SVM 0.69 0.55 0.61
SVM+Resampling 0.62 0.57 0.60
Neutral SVM 0.40 0.17 0.24
SVM+Resampling 0.29 0.42 0.34
Positive SVM 0.87 0.95 0.91
SVM+Resampling 0.91 0.90 0.90
Accuracy SVM — — 0.825
SVM+Resampling — — 0.805
Macro Average SVM 0.65 0.56 0.58
SVM+Resampling 0.61 0.63 0.62
Weighted Average SVM 0.80 0.82 0.81

SVM+Resampling 0.82 0.81 0.81

Tabel 2 menampilkan hasil evaluasi performa model Support Vector Machine (SVM)
dan SVM dengan Resampling (Oversampling) berdasarkan nilai precision, recall, dan F1-
score pada masing-masing kelas sentimen. Secara umum, model SVM tanpa resampling
menunjukkan performa yang lebih baik pada kelas positive, dengan nilai F1-score tertinggi
sebesar 0.91, sedangkan kelas neutral memiliki kinerja terendah dengan F1-score 0.24. Hal ini
menunjukkan bahwa model lebih mudah mengenali ulasan positif yang jumlahnya dominan
dibandingkan dengan ulasan netral yang relatif sedikit. Setelah penerapan resampling, terjadi
peningkatan pada recall kelas neutral (dari 0.17 menjadi 0.42), yang menunjukkan bahwa
teknik oversampling mampu meningkatkan sensitivitas model terhadap kelas minoritas.
Namun demikian, peningkatan tersebut tidak diikuti oleh peningkatan signifikan pada akurasi
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keseluruhan. Nilai akurasi model SVM dengan resampling (0.805) sedikit lebih rendah
dibandingkan model tanpa resampling (0.825). Perbedaan ini menunjukkan bahwa teknik
resampling tidak selalu memberikan peningkatan performa, terutama pada dataset dengan
distribusi alami yang sangat didominasi oleh satu kelas (positif). Model SVM tanpa
resampling lebih stabil dalam mengklasifikasikan data sesuai pola dominan, sementara
resampling berpotensi memperkenalkan duplikasi data yang tidak menambah informasi baru
dan dapat menyebabkan overfitting pada kelas minoritas.

140
negative 4 19 1 9 120
100

80
neutral 4 12 2 13

True label

I 60

I 40

4 4 0
positive L o6

Llo

T T
negative neutral positive
Predicted label

Gambar 11. Confusion Matrix

Gambar 11 memperlihatkan distribusi hasil prediksi model pada data uji untuk tiga
kelas sentimen, yaitu negatif, netral, dan positif. Pada kelas negatif, dari total 29 data,
sebanyak 19 ulasan berhasil terklasifikasi dengan benar, sedangkan 9 ulasan salah diprediksi
sebagai positif dan 1 ulasan sebagai netral, terlihat kelemahan model yang signifikan: dari 27
data, hanya 2 ulasan yang diklasifikasikan dengan benar, sedangkan 12 salah dikategorikan
sebagai negatif dan 13 sebagai positif. Hal ini mengonfirmasi bahwa model kesulitan dalam
mengenali sentimen netral akibat jumlah data yang relatif sedikit. Untuk kelas positif, model
justru menunjukkan akurasi tinggi, di mana 140 dari 144 ulasan berhasil dikategorikan dengan
tepat, sedangkan 4 ulasan lainnya salah diklasifikasikan sebagai negative. Hasil confusion
matrix ini selaras dengan laporan klasifikasi sebelumnya, di mana kelas positif mendominasi
performa model, sedangkan kelas netral menjadi titik lemah. Secara keseluruhan, meskipun
SVM efektit dalam mengenali ulasan positif.

Distribusi kata yang paling dominan pada tiap label dapat dilihat pada Gambar 12,
Gambar 13, dan Gambar 14.

WordCloud for positive

- angat mémbantu

bagus

San atdan gooddl saya

g untu k
Gambar 12. Kata Sering Muncul pada Label Positif

Gambar 12 menunjukkan WordCloud untuk ulasan berlabel positif. Kata yang
mendominasi antara lain bagus, mantap, ok, baik, dan membantu. Hal ini mencerminkan
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bahwa pengguna cenderung mengekspresikan kepuasan dan pengalaman yang menyenangkan
dengan menggunakan kata-kata bernuansa apresiasi.

WordCIoud for negatlve

-yang ]_sudahn

blsa 1t1k Sellﬂo teru

lﬂr] wwdan

lf]].
g ._malah
updat t l a k

Gambar 13. Kata Sering Muncul pada Label Negatif

WordCloud pada gambar 13 menggambarkan ulasan berlabel negatif. Beberapa kata
yang sering muncul antara lain tidak, map, saya, aplikasi, dan update. Temuan ini
mengindikasikan bahwa sebagian besar keluhan pengguna berkaitan dengan fungsi aplikasi,
proses pembaruan, serta pengalaman penggunaan yang tidak sesuai dengan ekspektasi.

WordCloud for neutral
baru
r]1 updateC:
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11Luk Ker ngaco
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dari

kadang

buat

kurang a ki
Gambar 14. Kata Sering Muncul pada Label Netral

Gambar 14 memperlihatkan WordCloud untuk ulasan netral. Kata-kata yang dominan
adalah map, saya, sering, tolong, akurasi, dan update. Ulasan netral umumnya berisi deskripsi
atau permintaan pengguna tanpa muatan emosional yang kuat, baik positif maupun negatif,
sehingga kata-katanya lebih informatif.

Berdasarkan WordCloud, ulasan berlabel positif didominasi kata bernuansa apresiasi
seperti bagus dan mantap, ulasan negatif banyak memuat keluhan seperti tidak dan update,
sedangkan ulasan netral lebih menekankan deskripsi atau permintaan seperti map dan tolong.
Hal ini menunjukkan bahwa ulasan positif berfokus pada kepuasan layanan, negatif menyoroti
masalah teknis, sementara netral cenderung informatif tanpa emosi yang kuat.

KESIMPULAN

Penelitian ini membuktikan bahwa model SVM dengan penerapan teknik resampling
mampu memberikan kinerja yang cukup baik dalam analisis sentimen ulasan pengguna
Google Maps. Model yang dibangun berhasil mencapai akurasi sebesar 81% dengan nilai
presisi rata-rata tertimbang 0,79, recall 0,81, dan F1-score 0,76. Hasil ini menunjukkan bahwa
SVM sangat andal dalam mengenali sentimen positif, cukup moderat dalam mengenali
sentimen negatif, namun masih lemah dalam mengklasifikasikan sentimen netral akibat
keterbatasan jumlah data. Analisis WordCloud turut menguatkan temuan tersebut, di mana
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ulasan positif didominasi oleh kata-kata bernuansa apresiasi, ulasan negatif banyak memuat
keluhan terkait fungsi aplikasi maupun pembaruan, sedangkan ulasan netral lebih
menekankan deskripsi atau permintaan yang informatif.

Berdasarkan temuan ini, penelitian selanjutnya disarankan untuk memperluas jumlah
dataset khususnya pada kelas netral agar distribusi data lebih seimbang, menerapkan teknik
resampling lanjutan seperti SMOTE atau ADASYN untuk meningkatkan performa pada kelas
minoritas, serta mengeksplorasi model lain seperti Random Forest, XGBoost, atau Deep
Learning (CNN/LSTM) sebagai pembanding kinerja dengan SVM. Selain itu, pendekatan
semantik berbasis word embeddings seperti Word2Vec, GloVe, atau BERT dapat
dipertimbangkan untuk meningkatkan pemahaman konteks kata dalam analisis, sehingga hasil
klasifikasi menjadi lebih akurat. Ke depan, penelitian ini juga dapat dikembangkan dalam
bentuk aplikasi praktis berbasis web atau mobile yang mampu melakukan analisis sentimen
secara real-time, sehingga hasilnya dapat dimanfaatkan secara langsung untuk mendukung
pengambilan keputusan.
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	a. Akurasi: Persentase prediksi yang sesuai dengan hasil sebenarnya dibandingkan dengan total prediksi yang dilakukan.
	b. Presisi: Persentase prediksi positif yang benar dari keseluruhan prediksi yang dikategorikan positif.
	c. Recall: Persentase data positif yang berhasil diprediksi dengan benar dari seluruh data positif yang ada.

