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Abstrak—Penelitian ini bertujuan untuk melakukan analisis sentimen terhadap ulasan pengguna aplikasi Riliv: Mental Health
App di Google Play Store menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM). Proses analisis meliputi pengumpulan data
ulasan melalui web scraping, pembersihan teks menggunakan tahapan text preprocessing, pelabelan otomatis berdasarkan nilai
rating, transformasi data dengan metode TF-IDF, pembagian data menggunakan teknik Stratified K-Fold Cross Validation,
pelatihan model SVM, serta evaluasi performa model. Dataset yang digunakan terdiri dari 2.000 ulasan, dengan distribusi label
sentimen yang tidak seimbang: positif (75,3%), netral (5,3%) netral, dan negatif (19,4%). Hasil klasifikasi menunjukkan bahwa
model SVM memiliki akurasi sebesar 85,56%. Model mampu mengenali sentimen positif dengan fl-score sebesar 0.93 dan
sentimen negatif sebesar 0.69. Namun, model gagal dalam mengklasifikasikan sentimen netral karena jumlah datanya yang
terlalu kecil dan tidak representatif untuk proses pelatihan. Hasil evaluasi dan visualisasi mengindikasikan bahwa
ketidakseimbangan distribusi label menjadi tantangan utama. Oleh karena itu, diperlukan pendekatan tambahan seperti
balancing, penyesuaian bobot kelas, atau penggunaan algoritma alternatif yang lebih adaptif. Penelitian ini diharapkan dapat
menjadi dasar pengembangan sistem analisis sentimen yang lebih akurat dan adil terhadap seluruh kategori sentimen dalam
konteks layanan kesehatan mental digital.

Kata Kunci: Analisis Sentimen; Riliv; SVM; TF-IDF; Klasifikasi Teks

Abstract—This study aims to conduct sentiment analysis on user reviews of the Riliv: Mental Health App on Google Play Store
using the Support Vector Machine (SVM) algorithm. The analysis process includes review data collection via web scraping,
text cleaning using text preprocessing, automatic labeling based on rating scores, data transformation using the TF-IDF method,
data splitting with Stratified K-Fold Cross Validation, SVM model training, and performance evaluation. The dataset comprises
2,000 reviews with an imbalanced label distribution: positive (75,3%), netral (5,3%), and negative (19,4%). The classification
results show that the SVM model achieved an accuracy of 85.56%. It performed well in identifying positive sentiment with an
fl-score of 0.96 and negative sentiment with 0.69. However, the model failed to classify neutral sentiment due to the small
number of data, which was insufficient for meaningful pattern recognition. Evaluation and visualization results indicate that
label imbalance is a major challenge. Therefore, additional strategies such as data balancing, class weighting, or the use of
alternative algorithms are necessary. This research is expected to serve as a foundation for developing a more accurate and fair
sentiment analysis system across all sentiment categories in the context of digital mental health services.
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1. PENDAHULUAN

Kesehatan mental merupakan salah satu isu yang semakin mendapat perhatian publik, terutama seiring dengan
meningkatnya tekanan hidup di era digital dan tuntutan sosial yang kompleks. Munculnya aplikasi mental health
berbasis mobile seperti Riliv menjadi salah satu solusi yang ditawarkan untuk membantu masyarakat mendapatkan
layanan konseling, meditasi, dan edukasi psikologis dengan mudah melalui ponsel pintar. Pemanfaatan aplikasi
mental health ini termasuk dalam penerapan sistem informasi modern yang memfasilitasi pengumpulan,
pengolahan, dan penyajian informasi secara digital [1]. Sebagai aplikasi lokal, Riliv telah diunduh oleh puluhan
ribu pengguna dan menerima ribuan ulasan di Google Play Store. Ulasan-ulasan tersebut menjadi sumber
informasi penting untuk memahami persepsi, kepuasan, hingga keluhan pengguna terhadap layanan yang
diberikan. Namun, data ulasan yang bersifat tidak terstruktur, beragam, dan terus bertambah membuat proses
analisis manual menjadi tidak efisien dan rentan bias. Oleh karena itu, diperlukan metode text mining, khususnya
sentiment analysis, untuk membantu mengklasifikasikan opini publik secara otomatis dan sistematis.

Salah satu algoritma machine learning yang banyak digunakan dalam klasifikasi teks adalah Support Vector
Machine (SVM). Algoritma ini dinilai mampu menangani data berdimensi tinggi dan sering diaplikasikan untuk
tugas analisis sentimen[2]. Selain SVM, algoritma Naive Bayes juga sering digunakan dalam tugas serupa, seperti
pada penelitian Saputra dan Hasan (2024) [3] yang menganalisis sentimen terhadap program makan siang dan susu
gratis menggunakan pendekatan klasifikasi teks, serta Hasan dan Dwijayanti (2021)[4] yang menerapkannya untuk
menganalisis sentimen ulasan pelanggan pada layanan Grab Indonesia. Penelitian-penelitian ini membuktikan
bahwa Naive Bayes tetap relevan sebagai pembanding dalam klasifikasi opini berbasis teks, meskipun objek kajian
berbeda. Berbagai penelitian sebelumnya telah membuktikan efektivitas SVM maupun Naive Bayes dalam
mengenali sentimen positif maupun negatif pada ulasan aplikasi di platform digital.Berbagai penelitian
sebelumnya telah membuktikan efektivitas SVM dalam mengenali sentimen positif maupun negatif pada ulasan
aplikasi di platform digital. Sebagai contoh, Muzayyanah et al. [5] berhasil menerapkan SVM untuk klasifikasi
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sentimen ulasan aplikasi eHadrah dengan akurasi mencapai 95,46%. Penelitian lain oleh Nufairi et al. [6]
menggunakan SVM untuk menganalisis ulasan aplikasi Threads dan memperoleh akurasi 87,6%. Eskiyaturrofikoh
dan Suryono [7] juga membandingkan algoritma SVM dengan Naive Bayes pada ulasan aplikasi X, menunjukkan
bahwa SVM lebih stabil mendeteksi opini negatif. Kavabilla et al. [2] menerapkan SVM pada ulasan aplikasi
investasi Ajaib dengan hasil fl-score tertinggi pada sentimen positif. Sementara Pratiwi et al. [8] memanfaatkan
SVM untuk memetakan kesehatan mental remaja melalui klasifikasi teks survei. Studi-studi tersebut membuktikan
bahwa SVM konsisten menghasilkan kinerja baik dalam klasifikasi opini berbasis teks.

Meskipun banyak penelitian sejenis, hingga saat ini belum ditemukan kajian yang secara khusus
menganalisis sentimen ulasan aplikasi Riliv sebagai platform kesehatan mental lokal di Indonesia. Padahal, ulasan
pengguna dapat dimanfaatkan sebagai dasar pengambilan keputusan bagi pengembang aplikasi untuk
memperbaiki layanan, menambabh fitur, atau meningkatkan kepuasan pengguna. Dengan demikian, penelitian ini
memiliki gap pada objek kajian, yaitu aplikasi mental health Riliv, yang belum pernah dianalisis menggunakan
pendekatan klasifikasi sentimen berbasis SVM dengan skema automatic labeling dari rating pengguna di Google
Play Store.

Untuk menjawab permasalahan tersebut, penelitian ini menawarkan solusi berupa penerapan algoritma
SVM untuk melakukan klasifikasi sentimen ulasan ke dalam tiga kategori: positif, negatif, dan netral. Seluruh
tahapan dilakukan secara sistematis mulai dari web scraping, text preprocessing, pelabelan otomatis berdasarkan
rating, transformasi TF-IDF, hingga evaluasi performa model dengan teknik Stratified K-Fold Cross Validation.
Diharapkan, hasil penelitian ini tidak hanya memberikan gambaran akurat mengenai persepsi pengguna terhadap
Riliv, tetapi juga dapat menjadi dasar pengembangan sistem sentiment analysis yang lebih sensitif, terutama pada
klasifikasi multikelas dengan distribusi data yang tidak seimbang.

Dengan demikian, tujuan utama dari penelitian ini adalah menghasilkan model analisis sentimen yang
mampu memetakan opini pengguna aplikasi Riliv secara akurat dan bermanfaat sebagai masukan berharga bagi
pengembangan layanan kesehatan mental digital di Indonesia. Perkembangan teknologi digital yang semakin pesat
juga mendorong bertambahnya volume ulasan pengguna setiap harinya. Ulasan-ulasan ini tidak hanya sekadar
bentuk apresiasi, tetapi juga dapat menjadi indikator penting bagi pengembang untuk mengukur efektivitas fitur
dan mendeteksi masalah teknis. Sayangnya, mayoritas ulasan di Google Play Store bersifat teks bebas, sehingga
sulit untuk dianalisis secara cepat tanpa bantuan metode otomatis.

Selain itu, ulasan yang berkaitan dengan layanan kesehatan mental memiliki karakteristik unik karena
sering memuat opini yang bersifat subjektif dan sensitif. Penanganan data ini memerlukan pendekatan pemrosesan
teks yang tepat agar tidak terjadi distorsi makna. Dalam konteks ini, text mining dan sentiment analysis menjadi
kombinasi yang relevan untuk mengklasifikasikan opini publik ke dalam kategori sentimen yang lebih terstruktur.

Penelitian terdahulu yang mengkaji sentimen di aplikasi serupa sebagian besar hanya berfokus pada dua
polaritas utama, yakni positif dan negatif. Padahal, dalam konteks layanan konseling daring, sentimen netral pun
memiliki makna penting, misalnya terkait saran perbaikan fitur yang disampaikan pengguna dengan nada netral.
Inilah yang membuat penelitian ini berbeda, karena mencoba mengklasifikasikan ulasan ke dalam tiga kategori
sentimen, meskipun dihadapkan pada tantangan distribusi data yang tidak seimbang.

Selain aspek teknis, penelitian ini juga diharapkan memberikan kontribusi praktis bagi pengembang
aplikasi lokal seperti Riliv untuk memetakan area layanan mana yang mendapat apresiasi dan area mana yang
memerlukan peningkatan. Dengan demikian, pengambilan keputusan dapat lebih terarah berbasis data.
Harapannya, pendekatan yang diterapkan di penelitian ini juga dapat direplikasi pada aplikasi sejenis yang
bergerak di bidang kesehatan mental dan layanan konseling digital lainnya.

Dari sisi akademis, penelitian ini diharapkan dapat menambah khasanah literatur di bidang Natural
Language Processing (NLP) khususnya pada studi analisis sentimen berbahasa Indonesia. Hal ini penting
mengingat sebagian besar studi NLP masih didominasi penelitian berbahasa Inggris. Dengan demikian, penelitian
ini juga mendukung pengembangan metode machine learning yang kontekstual dan sesuai dengan karakter bahasa
serta budaya Indonesia.

2. METODOLOGI PENELITIAN

Metodologi penelitian ini disusun untuk menjelaskan tahapan yang dilakukan mulai dari pengumpulan data,
pemrosesan data, penerapan algoritma, hingga evaluasi hasil klasifikasi sentimen ulasan pengguna aplikasi Riliv.
Setiap tahap dirancang secara berurutan dan saling terhubung agar mampu menjawab permasalahan mengenai
bagaimana opini publik dapat dikategorikan secara otomatis dengan tingkat akurasi yang optimal [2], [9].

2.1 Tahapan Penelitian

Penelitian ini diawali dengan tahap pengumpulan data menggunakan teknik web scraping melalui pustaka google-
play-scraper, yang terbukti efektif digunakan pada penelitian sejenis [10]. Periode pengambilan data berkisar
antara Januari 2024 — Januari 2025. Data berupa ulasan pengguna diambil beserta nama pengguna, tanggal unggah,
isi ulasan, dan nilai rating bintang. Setelah data terkumpul, dilakukan tahap text preprocessing yang mencakup
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pembersihan teks, normalisasi huruf (case folding), pemisahan kata (tokenizing), penghapusan kata umum
(stopword removal), serta stemming untuk mengembalikan kata ke bentuk dasarnya [6], [11].
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Gambar 1. Alur Penelitian

Tahap selanjutnya adalah pelabelan otomatis berdasarkan rating. Ulasan dengan rating bintang 1-2 diberi
label negatif, rating 3 netral, dan rating 4-5 positif [12]. Data yang sudah bersih dan terlabel kemudian diubah ke
bentuk vektor numerik menggunakan TF-IDF [13]. Matriks TF-IDF ini menjadi input untuk pelatihan model
Support Vector Machine (SVM) [7], [14]. Model SVM dilatih dengan teknik Stratified K-Fold Cross Validation
agar evaluasi kinerja dapat dilakukan secara adil dan akurat [8].

Alur tahapan penelitian secara keseluruhan dapat dilihat pada Gambar 1. Pada gambar tersebut
diperlihatkan hubungan antar proses mulai dari data mentah hingga evaluasi performa model. Setiap tahapan
dijalankan menggunakan bahasa pemrograman Python dengan library pendukung seperti pandas, nltk, Sastrawi,
scikit-learn, dan matplotlib untuk visualisasi data [6], [9]. Evaluasi hasil dilakukan dengan menghitung metrik
accuracy, precision, recall, dan F1-score [13]. Penjelasan terkait proses pelabelan otomatis serta teknik evaluasi
ini sudah banyak digunakan pada penelitian terdahulu[8], [12], [14].

2.2 Metode Penyelesaian Masalah

Metode penyelesaian masalah dilakukan melalui penerapan algoritma SVM. SVM bekerja dengan memisahkan
data ke dalam kelas yang berbeda melalui pencarian hyperplane optimal [15]. Pada penelitian ini, digunakan kernel
linear yang sesuai dengan karakter data teks berdimensi tinggi [9]. Skema Stratified K-Fold Cross Validation
memastikan distribusi data pada tiap fold tetap seimbang, sehingga hasil validasi lebih stabil [8], [16].
Pada Tabel 1 ditampilkan contoh parameter pengaturan SVM dan distribusi data pelabelan pada dataset. Tabel ini
menjadi acuan peneliti untuk melakukan tuning parameter dan melihat distribusi kelas yang dianalisis.

Tabel 1. Distribusi Label Sentimen pada Dataset Aplikasi Riliv

Label Sentimen Jumlah Data Persentase (%)
Positif 1505 75,3
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Label Sentimen Jumlah Data Persentase (%)
Negatif 388 19,4
Netral 107 5,3
Total 2000 100

Sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 1, distribusi label sangat timpang, sehingga penelitian juga membahas
tantangan imbalanced dataset [12]. Untuk mengatasi hal tersebut, disarankan pendekatan penyeimbangan data
seperti oversampling atau SMOTE pada penelitian mendatang [17]. Persamaan dasar fungsi kernel linear pada
SVM ditunjukkan oleh Rumus (1) di bawah ini.

K(x, %)) = X% (1)

Rumus (1) menunjukkan hasil perkalian dot product dari vektor masukan yang membentuk batas pemisah
antar kelas [7]. Dengan menerapkan skema ini, diharapkan model dapat memetakan ulasan ke dalam tiga kategori
sentimen dengan lebih akurat.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN.
3.1 Hasil Penelitian

Penelitian ini menghasilkan beberapa keluaran pada setiap tahap, yang dijelaskan secara rinci pada sub bagian
berikut.

3.1.1 Tahap Pengumpulan Data

Pada tahap ini dilakukan pengumpulan data dengan teknik web scraping dari Google Play Store. Data yang berhasil

dikumpulkan berjumlah 2.000 ulasan dalam bahasa Indonesia dengan variasi rating bintang dari 1 hingga 5. Data

terdiri dari informasi nama pengguna, isi teks ulasan, tanggal publikasi, dan skor rating. Penggunaan web scraping

terbukti efektif untuk mendapatkan user-generated content dalam jumlah besar dengan waktu relatif singkat.

Selain itu, scraping dilakukan dengan parameter language diatur Bahasa Indonesia agar hanya ulasan

berbahasa lokal yang diambil. Ulasan diambil dari periode terbaru hingga yang lebih lama untuk melihat persepsi

pengguna pada beberapa versi aplikasi.

a. Data diunduh menggunakan pustaka google-play-scraper dengan parameter pencarian aplikasi Riliv.

b. Hasil scraping diekspor dalam format CSV dan diperiksa secara manual untuk memastikan tidak ada duplikasi
atau data rusak.

c. Proses ini menghasilkan dataset yang representatif untuk dianalisis pada tahap berikutnya.

d. Contoh isi data mentah sebelum pra-pemrosesan seperti: "Aplikasi ini sangat membantu saya, sukses selalu
Riliv!" dengan rating bintang 5.

3.1.2 Tahap Pra-Pemrosesan Teks

Setelah data diperoleh, dilakukan text preprocessing untuk membersihkan dan menormalisasi data teks agar siap

diproses oleh algoritma.

a. Cleansing dilakukan untuk menghapus karakter khusus, angka, dan simbol yang tidak relevan.

b. Case folding diterapkan untuk menyamakan semua huruf menjadi huruf kecil.

c. Tokenizing memecah setiap kalimat menjadi kata-kata individual.

d. Stopword removal digunakan untuk menghapus kata-kata umum yang tidak memiliki makna penting bagi
analisis sentimen.

e. Stemming mengubah kata turunan ke bentuk dasar, misalnya kata ‘berjalan’, ‘berjalanlah’, atau ‘berjalannya’
menjadi ‘jalan’.

f. Sebagai contoh, teks asli "Aplikasi ini sangat membantu saya mengurangi stres" diubah menjadi "aplikasi bantu
kurang stres". Proses pra-pemrosesan ini menghasilkan data teks yang lebih pendek dan relevan dengan tujuan
klasifikasi sentimen.

Total data setelah preprocessing tetap berjumlah 2.000 ulasan. Setelah proses text preprocessing selesai,
setiap ulasan telah berubah menjadi bentuk teks yang bersih, seragam, dan siap untuk dianalisis lebih lanjut.
Namun, agar dapat digunakan dalam proses pelatihan model klasifikasi, setiap ulasan perlu terlebih dahulu
diberikan label sentimen sebagai target prediksi. Karena ulasan pada Google Play Store tidak dilengkapi label
sentimen secara eksplisit, maka proses pelabelan dilakukan secara otomatis berdasarkan nilai rating yang diberikan
pengguna.

3.1.3 Tahap Pelabelan Otomatis

Pelabelan dilakukan secara otomatis dengan memanfaatkan rating bintang pengguna.
a. Ulasan dengan rating 1-2 dilabeli sebagai sentimen negatif.

b. Rating 3 dikategorikan sebagai sentimen netral.

c. Rating 4-5 diberi label sentimen positif.
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Dari total 2.000 data, diperoleh distribusi label: 1.505 ulasan (75,3%) positif, 107 ulasan (5,3%) netral,
dan 388 ulasan (19,4%) negatif. Tabel 1 memperlihatkan distribusi label secara rinci. Hasil pra-pemrosesan ini
menunjukkan bahwa teks ulasan menjadi lebih ringkas, bersih, dan siap diubah ke dalam bentuk vektor numerik.
Distribusi ini menunjukkan adanya ketidakseimbangan data, khususnya pada label netral yang hanya mewakili
sebagian kecil dari total populasi. Hal ini menjadi salah satu faktor penting yang perlu diperhatikan dalam proses
pelatihan model, terutama terkait potensi bias prediksi yang mungkin timbul pada label minoritas. Dengan
selesainya proses pelabelan, dataset kini telah memiliki fitur input berupa teks bersih hasil preprocessing, serta
label target berupa kategori sentimen. Dataset ini siap untuk ditransformasikan ke dalam bentuk numerik dan
dimasukkan ke dalam algoritma klasifikasi pada tahap selanjutnya

3.1.4 Transformasi TF-IDF

Seluruh teks hasil pra-pemrosesan diubah menjadi vektor numerik menggunakan metode Term Frequency—Inverse

Document Frequency (TF-IDF).

a. Kata-kata dengan frekuensi tinggi dalam satu ulasan tetapi jarang muncul di keseluruhan korpus akan memiliki
bobot tinggi.

b. Hasil transformasi berupa matriks vektor dengan dimensi yang disesuaikan, misalnya 1.000 kata teratas.

c. Data numerik inilah yang menjadi input untuk tahap pelatihan model.

d. Kata yang sering muncul di ulasan positif misalnya ‘bantu’, ‘terima kasih’, sedangkan kata di ulasan negatif
contohnya ‘error’, ‘bug’, ‘tidak sesuai’.

e. Hasil dari proses ini berupa matriks sparse dengan ukuran 2000 baris dan 1000 kolom, sesuai dengan jumlah
data dan jumlah fitur yang ditentukan.

Tahap transformasi TF-IDF ini menjadi langkah penting dalam pipeline analisis sentimen karena berfungsi
menjembatani data teks yang bersifat tidak terstruktur menjadi format numerik yang dapat dikenali oleh algoritma
machine learning.

3.1.5 Pelatihan Model SVM

Pelatihan dilakukan dengan algoritma Support Vector Machine (SVM) menggunakan kernel linear.

a. Data dibagi dengan skema Stratified K-Fold Cross Validation sebanyak 5 fold agar distribusi label tetap
proporsioonal.

b. Model dilatih pada empat fold dan diuji pada satu fold secara bergantian.

c. Parameter default class_weight belum diubah, sehingga kelas minoritas tetap tidak seimbang.

d. Proses pelatihan ini memakan waktu rata-rata 3—5 detik per fold dengan spesifikasi laptop standar.

Model ini dilatih dengan menggunakan fitur numerik hasil transformasi TF-IDF (X) dan label sentimen (y)
yang telah diseimbangkan per fold oleh StratifiedKFold. Meskipun model SVM umumnya mampu menangani
klasifikasi multikelas, namun pada kasus ini model menunjukkan ketimpangan performa akibat distribusi data
yang sangat timpang, khususnya pada kelas netral yang hanya terdiri dari 26 data.

Output dari tahap ini berupa daftar hasil prediksi pada data uji di tiap fold, yang kemudian dievaluasi secara
menyeluruh pada tahap berikutnya. Evaluasi ini mencakup metrik seperti precision, recall, dan fl-score untuk
masing-masing label sentimen

3.1.6 Evaluasi Model dan Visualisasi Hasil

Evaluasi dilakukan menggunakan metrik accuracy, precision, recall, dan Fl-score. Precision digunakan untuk
mengukur akurasi prediksi positif model, Recall untuk mengukur cakupan model terhadap data yang sebenarnya
positif, Fl-score untuk mengetahui harmonisasi antara precision dan recall, serta Accuracy digunakan untuk
menghitung persentase total prediksi yang benar dibandingkan jumlah data. Hasilnya disajikan pada Tabel 2.

Tabel 2. Hasil Evaluasi Model SVM

Label Sentimen Precision Recall F1-Score

Positif 0,9 0,97 0,93
Negatif 0,72 0,66 0,69
Netral 0 0 0

Berdasarkan hasil pada Tabel 2, model SVM menunjukkan performa yang sangat baik dalam
mengklasifikasikan ulasan dengan sentimen positif, dengan nilai fl1-score sebesar 0.93 dan recall sebesar 0.97.
Untuk kelas negatif, model menghasilkan fl-score sebesar 0.69, yang masih dapat dikatakan cukup baik dalam
konteks klasifikasi teks.

Namun, untuk label netral, model mengalami kesulitan yang signifikan. Nilai recall dan precision untuk
kelas netral adalah 0.00, yang berarti bahwa model tidak berhasil mengklasifikasikan satu pun ulasan ke dalam
kategori ini. Hal ini disebabkan oleh ketimpangan distribusi data, di mana hanya 26 dari 2.000 ulasan yang
berlabel netral (1,3%). Meskipun demikian, model berhasil mencapai akurasi keseluruhan sebesar 85,56%, yang
menunjukkan performa yang sangat kompetitif dalam tugas klasifikasi dua kelas dominan (positif dan negatif),
namun tetap belum optimal dalam mendeteksi opini netral.
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Gambar 2. Pie Chart Distribusi Hasil Prediksi Sentimen

Langkah selanjutnya, dilakukan visualisasi model prediksi dengan pie chart, yang menampilkan proporsi
prediksi model terhadap tiga kelas sentimen: positif, negatif, dan netral. Grafik ini ditampilkan pada Gambar 2.
Berdasarkan grafik tersebut, terlihat bahwa sebagian besar data diklasifikasikan sebagai positif oleh model. Secara
rinci, proporsi hasil prediksi adalah sebagai berikut:

a. Positif: 1.755 data (87,75%)
b. Negatif: 245 data (12,25%)
c. Netral: 0 data (0%)

Tidak adanya prediksi pada kelas netral menguatkan hasil evaluasi sebelumnya, bahwa model gagal
mengenali opini yang bersifat moderat. Hal ini terutama disebabkan oleh jumlah data netral yang sangat sedikit,
yaitu hanya 26 data dari 2.000, atau sekitar 1,3%. Akibatnya, pola dari kelas tersebut tidak cukup kuat untuk
dikenali selama proses pelatihan model.

Visualisasi ini menjadi bukti kuat bahwa model sangat bergantung pada jumlah data untuk masing-masing
kelas. Semakin dominan suatu kelas dalam data pelatihan, semakin besar kemungkinan model akan memprediksi
ke kelas tersebut. Oleh karena itu, penting untuk mempertimbangkan teknik penyeimbangan data pada proses
klasifikasi multikelas, terutama dalam konteks ulasan pengguna yang cenderung berat sebelah secara alami.

3.2 Implementasi dan Pengujian

Implementasi dan pengujian sistem dilakukan secara menyeluruh di lingkungan kerja Jupyter Notebook
menggunakan bahasa pemrograman Python. Beberapa pustaka pendukung yang digunakan di antaranya pandas
untuk manajemen data, nltk dan Sastrawi untuk pra-pemrosesan teks, scikit-learn untuk membangun model SVM
dan melakukan evaluasi, serta matplotlib dan seaborn untuk visualisasi hasil [2].

a. Pada tahap awal implementasi, data hasil web scraping diekspor ke format CSV. File ini kemudian diimpor ke
Python menggunakan pandas. Peneliti memeriksa beberapa baris pertama dengan fungsi head() untuk
memastikan data terbaca sempurna dan kolom-kolom seperti review, rating, dan date sudah rapi.

b. Proses text preprocessing diimplementasikan melalui fungsi custom Python. Tokenisasi dilakukan dengan nltk
word_tokenize, sedangkan stopword removal dan stemming memanfaatkan pustaka Sastrawi yang mendukung
Bahasa Indonesia secara komprehensif.

c. Pelabelan dilakukan dengan if-else condition di Python, di mana rating bintang 1-2 langsung dilabelkan 0
(negatif), rating 3 sebagai | (netral), dan rating 4-5 sebagai 2 (positif). Label ini kemudian disimpan di kolom
baru dalam dataset.

d. Transformasi TF-IDF dijalankan dengan fungsi TfidfVectorizer dari scikit-learn. Parameter max_features
ditentukan 1.000 untuk membatasi jumlah kata yang digunakan sebagai fitur. Data yang telah
ditransformasikan ini kemudian dipecah ke dalam X (fitur) dan y (label).

e. Pelatihan model dilakukan dengan SVC() dari scikit-learn. Parameter kernel ditetapkan sebagai linear, dan
pembagian data uji-latih menggunakan StratifiedKFold(n_splits=5) agar distribusi kelas tetap terjaga di setiap
fold.

1. Di setiap iterasi fold, model dilatih pada data latih dan dievaluasi pada data uji. Hasil evaluasi berupa nilai
precision, recall, F1-score, dan accuracy dihitung dengan classification_report dan accuracy_score.
2. Model yang dihasilkan disimpan dan dapat digunakan untuk prediksi pada data ulasan baru.

f. Visualisasi confusion matrix dibuat menggunakan confusion matrix dari scikit-learn lalu divisualisasikan
dengan seaborn heatmap.

Pengujian model menunjukkan bahwa prediksi pada label positif mendominasi prediksi yang benar. Hal ini
terlihat dari kotak diagonal confusion matrix yang menunjukkan prediksi positif memiliki angka yang paling
tinggi, sedangkan kotak untuk label netral kosong, mengonfirmasi bahwa model gagal mendeteksi ulasan netral
secara akurat. Implementasi ini sekaligus membuktikan bahwa model SVM memerlukan penyesuaian untuk kasus
dataset multikelas dengan distribusi minoritas yang ekstrem.
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Selain performa, peneliti juga mengukur waktu eksekusi. Satu iterasi fold rata-rata memerlukan waktu 3—5
detik pada laptop dengan prosesor Intel i5 dan RAM 8GB, mendukung hasil Supian et al. [10]bahwa pipeline SVM
untuk teks berdimensi tinggi tetap dapat dijalankan pada perangkat menengah tanpa memerlukan GPU khusus.

3.3 Pembahasan

Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma Support Vector Machine (SVM) mampu mengklasifikasikan
sebagian besar ulasan pengguna aplikasi Riliv dengan cukup baik, khususnya pada dua kategori sentimen dominan,
yaitu positif dan negatif. Proses evaluasi menghasilkan accuracy sebesar 85,56%, yang mencerminkan bahwa
model memiliki kemampuan generalisasi yang cukup baik terhadap data yang belum pernah dilihat sebelumnya.
Temuan ini sejalan dengan penelitian Kavabilla et al. [2] dan Gifari et al. [13] yang sama-sama membuktikan
keunggulan SVM dalam klasifikasi teks berdimensi tinggi. Nilai F1-score pada kelas positif mencapai 0,93, yang
mengindikasikan bahwa model mampu mengidentifikasi opini yang memuji aplikasi secara konsisten. Sementara
pada kelas negatif, nilai Fl-score sebesar 0,69 masih tergolong moderat, menunjukkan tantangan dalam
mendeteksi keluhan pengguna yang jumlahnya relatif sedikit.

Kegagalan dalam mendeteksi sentimen netral sebagian besar disebabkan oleh ketimpangan distribusi label
dalam dataset. Label netral hanya mencakup 26 dari 2.000 ulasan, atau sekitar 1,3%, sehingga jumlah datanya
tidak cukup untuk membentuk pola klasifikasi yang kuat. Dalam kondisi seperti ini, algoritma SVM yang secara
default tidak mempertimbangkan bobot kelas akan cenderung mengabaikan kelas minoritas. Ketimpangan
distribusi label ini merupakan kendala utama yang juga dilaporkan oleh Iskandar & Nataliani [12] dalam studi
perbandingan SVM dan Naive Bayes pada ulasan produk digital. Menurut Al Fahreza et al.[17], distribusi data
yang tidak merata sangat memengaruhi pembentukan pola klasifikasi, karena algoritma cenderung menyesuaikan
diri dengan label yang mendominasi. Hal serupa diungkapkan oleh Mardianto et al. [14], di mana
ketidakseimbangan data membuat model gagal mendeteksi sentimen bunuh diri pada platform X.

Berbagai penelitian menyarankan teknik penanganan imbalanced dataset sebagai langkah solusi. Alfandi
Safira & Hasan [9]menerapkan undersampling dan SMOTE untuk mengoptimalkan akurasi klasifikasi Paylater.
Supian et al. [10] menunjukkan kombinasi SVM dengan Word2Vec dan SMOTE meningkatkan prediksi ulasan
minoritas pada aplikasi e-wallet DANA. Sejalan dengan itu, Husada & Paramita [15] menegaskan bahwa metode
penyeimbangan data dapat meningkatkan recall kelas minoritas pada analisis sentimen maskapai penerbangan.

Selain masalah distribusi, pendekatan automatic labeling menggunakan rating bintang juga memiliki
kelebihan dan kekurangan. Di satu sisi, cara ini praktis dan cepat, seperti dibuktikan pada penelitian Sejati et al.[ 18]
yang merekomendasikan automatic labeling untuk ulasan di media sosial. Namun di sisi lain, kualitas anotasi tidak
selalu akurat. Beberapa pengguna bisa memberikan rating 3 tetapi dengan komentar negatif, atau sebaliknya. Hal
ini sesuai dengan catatan Singgalen [19], yang menjelaskan perlunya manual check untuk validasi sampel.

Untuk meminimalkan bias, Pratiwi et al. [11] pada klasifikasi kesehatan mental remaja menambahkan
manual labeling pada sebagian data untuk memvalidasi pelabelan otomatis. Alternatif lain, menurut Alita &
Rahman [20], adalah menambahkan aspek sentiment score berbasis leksikon agar label lebih mewakili opini
sebenarnya.

Dalam konteks metode, penerapan kernel linear pada SVM terbukti relevan untuk data teks pendek seperti
ulasan aplikasi [2], [12], [13]. Namun, Mardianto et al. [14] juga mengingatkan bahwa performa SVM bisa kalah
dari algoritma lain seperti Random Forest atau Logistic Regression bila data sangat tidak seimbang. Kavabilla et
al. [2] bahkan membandingkan SVM dengan Maximum Entropy dan mendapati hasil serupa untuk teks ulasan
keuangan.

Hasil penelitian ini juga mengonfirmasi perlunya validasi silang (cross validation) yang proporsional.
Supian et al. [10] menggunakan Stratified K-Fold yang serupa, terbukti mampu menjaga proporsi label di setiap
fold. Tanpa stratifikasi, distribusi kelas minoritas bisa semakin hilang pada data latih, sehingga prediksi makin
bias.

Dari hasil pengujian, dapat dilihat bahwa model gagal mendeteksi sentimen netral. Hal ini konsisten dengan
temuan Nufairi et al. [6] pada analisis sentimen aplikasi Threads, di mana label netral hampir tidak terdeteksi
akibat jumlahnya yang terlalu sedikit. Singgalen [19] juga menyoroti tantangan serupa pada data pariwisata
Indonesia yang mayoritas sentimen positif.

Selain itu, hasil evaluasi ini sekaligus memperlihatkan bahwa pipeline pra-pemrosesan, transformasi TF-
IDF, dan strategi validasi silang yang diterapkan sudah sesuai dengan praktik umum dalam analisis sentimen
berbasis teks. Meski demikian, ketidakseimbangan data tetap menjadi tantangan mendasar yang membuka peluang
riset lanjutan untuk mengintegrasikan metode balancing data secara otomatis pada tahap pelatihan model.

Solusi jangka panjang yang disarankan adalah mengombinasikan pendekatan SVM dengan deep learning
atau model berbasis transformer seperti BERT [21]. Menurut Nurian & Sari [22], BERT lebih sensitif dalam
memahami konteks kalimat dan efektif mendeteksi opini netral yang tidak ekstrem. Saputra & Hasan [11] juga
merekomendasikan aspect-based sentiment analysis untuk menggali aspek spesifik dari layanan, misalnya kualitas
konseling, kecepatan respon, atau tampilan antarmuka.

Dengan demikian, penelitian ini menegaskan bahwa penerapan SVM cocok untuk klasifikasi dua kelas
dominan, tetapi tidak ideal untuk multi-kelas dengan kelas minoritas yang sangat kecil. Oleh karena itu, penelitian
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mendatang perlu mengeksplorasi teknik penyeimbangan data, penyesuaian bobot kelas (class weight balancing),
serta ensemble learning seperti yang diuraikan oleh Wibowo et al. [23].

Secara keseluruhan, penelitian ini diharapkan menjadi acuan bagi pengembang layanan mental health app
lokal agar dapat mendengar suara pengguna secara objektif, cepat, dan terukur. Dengan analisis sentimen yang
akurat, pengembang dapat merancang perbaikan layanan yang tepat sasaran, meningkatkan kualitas fitur, dan
menjaga kepercayaan pengguna di tengah meningkatnya kebutuhan layanan kesehatan mental digital di Indonesia.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen ulasan pengguna aplikasi Riliv: Mental Health App di Google
Play Store dengan menerapkan algoritma Support Vector Machine (SVM). Seluruh tahapan penelitian, mulai dari
pengambilan data melalui web scraping, pra-pemrosesan teks, pelabelan otomatis berdasarkan rating, transformasi
TF-IDF, pembagian data dengan Stratified K-Fold Cross Validation, hingga pelatihan dan evaluasi model, telah
dilaksanakan secara sistematis. Hasil yang diperoleh menunjukkan bahwa model SVM cukup efektif dalam
mengklasifikasikan sentimen positif dan negatif dengan akurasi keseluruhan mencapai 85,56% dan nilai f1-score
tertinggi pada label positif sebesar 0,93. Namun, penelitian ini memiliki keterbatasan signifikan pada klasifikasi
sentimen netral karena distribusi data yang sangat tidak seimbang, di mana hanya sebagian kecil ulasan berlabel
netral. Hal ini membuat model gagal mengenali opini netral dengan tepat. Secara keseluruhan, model SVM efektif
dalam menangani dua kelas utama sentimen yang umum dijumpai, yaitu positif dan negatif. Namun, untuk
klasifikasi multikelas dengan keberadaan kelas minoritas, dibutuhkan pendekatan tambahan guna meningkatkan
kemampuan model dalam menangani distribusi yang tidak merata. Oleh karena itu, penelitian selanjutnya
disarankan untuk menerapkan teknik penyeimbangan data seperti oversampling, undersampling, atau Synthetic
Minority Oversampling Technique (SMOTE), serta mempertimbangkan penggunaan parameter class_weight pada
SVM. Selain itu, eksplorasi algoritma alternatif seperti Random Forest atau model berbasis transformer seperti
BERT diharapkan mampu meningkatkan akurasi pada data multikelas yang tidak seimbang. Pengembangan ke
depan juga dapat diarahkan pada penerapan aspect-based sentiment analysis agar dapat menggali persepsi
pengguna secara lebih mendalam dan kontekstual, sehingga hasil analisis dapat menjadi masukan yang lebih
komprehensif bagi pengembangan layanan digital kesehatan mental.
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