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Received: 18 Desember 2024  Abstrak. Aplikasi Brimo dari Bank Rakyat Indonesia (BRI) menjadi salah
Accepted: 14 Januari 2025 satu platform utama interaksi nasabah dengan layanan perbankan. Analisis
Published: 20 Januari 2025 sentimen ulasan pengguna aplikasi ini pentring untuk memahami pendapat
dan menaikkan kualitas pelayanan. Penelitian ini menggunakan algoritma
Naive bayes dengan menerapkan model Smote (Synthetic Minority Over-
sampling Technique) untuk menangani ketidakseimbangan kelas antara kelas
positif dan negatif dalam data ulasan pengguna. Dataset yang di peroleh
mencapai 1.000 ulasan Play store yang di proses melalui tahap pengumpulan,
pra-pemrosesan teks, dan evaluasi menggunakan Confusion Matrix. penelitian
menunjukkan bahwa metode SMOTE secara signifikan meningkatkan kinerja
model, dengan recall untuk sentimen negatif meningkat dari 0,55 menjadi 0,87
dan Fl1-score dari 0,71 menjadi 0,84. Akurasi model juga naik dari 93%
menjadi 95%, dengan pengurangan False Negatives. Temuan ini
membuktikan efektivitas SMOTE dalam meningkatkan akurasi dan
Corespondent Email: representasi model untuk memahami opini pengguna BRImo secara lebih
baik.
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Abstract. The Brimo application from Bank Rakyat Indonesia (BRI) is one of
the main platforms for customer interaction with banking services. Sentiment
analysis of user reviews of this application is important to understand
opinions and improve service quality. This study uses the Naive Bayes
algorithm by implementing the Smote (Synthetic Minority Over-sampling
Technique) model to handle class imbalances between positive and negative
classes in user review data. The dataset obtained reached 1,000 Play Store
reviews which were processed through the collection stage, text pre-
processing, and evaluation using the Confusion Matrix. The study showed that
the SMOTE method significantly improved model performance, with recall for
negative sentiment increasing from 0.55 to 0.87 and F1-score from 0.71 to
0.84. Model accuracy also increased from 93% to 95%, with a reduction in
False Negatives. These findings prove the effectiveness of SMOTE in
improving model accuracy and representation to better understand BRImo
user opinions.

1. PENDAHULUAN Di era digital yang terus berkembang,
aplikasi mobile menjadi platform utama untuk
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interaksi antara pengguna dan layanan
perbankan. BRImo, aplikasi milik Bank Rakyat
Indonesia (BRI), menawarkan berbagai fitur
perbankan.  Analisis sentimen pengguna
terhadap aplikasi ini penting untuk memahami
persepsi dan kebutuhan mereka dalam
menggunakan  BRImo. Teknik SMOTE
digunakan untuk mengatasi ketidakseimbangan
dalam data kelas minorita. Model Naive Bayes
dilatih dan dievaluasi sebelum dan sesudah
penerapan SMOTE. Hasil evaluasi
menunjukkan bahwa akurasi model meningkat
dari 76,5% menjadi 78,0% setelah penggunaan
SMOTE, meskipun terjadi penurunan pada
recall kelas positif. Integrasi SMOTE secara
efektif meningkatkan performa model dalam
mengidentifikasi kelas negatif [1]. Analisis
sentimen membantu mengidentifikasi masalah
yang dihadapi pengguna, seperti bug atau fitur
yang tidak berfungsi, ulasan pengguna memberi
Bank BRI wawasan tentang kebutuhan dan
harapan mereka dari aplikasi BRImo. Informasi
ini penting untuk mengembangkan aplikasi
yang lebih baik. Dengan menangani masalah
yang ditemukan, Bank BRI bisa membuat
aplikasi lebih handal dan mudah digunakan,
yang meningkatkan pengalaman pengguna.
Peningkatan terus-menerus berdasarkan umpan
balik pengguna membantu BRImMo tetap
kompetitif, menarik pengguna baru, dan
meningkatkan loyalitas nasabah. Merespons
umpan balik juga dapat meningkatkan rating
aplikasi di platform unduhan. Analisis sentimen
membantu Bank BRI menemukan tren dan
inovasi untuk menjaga BRImo tetap relevan.
Naive Bayes adalah algoritma yang sering
digunakan untuk analisis sentimen karena
sifathya yang sederhana dan berbasis
probabilistik. Algoritma ini bekerja dengan
menghitung probabilitas berdasarkan pola data
yang ada. Dalam analisis sentimen pengguna
aplikasi Grab, metode ini berhasil mencapai
tingkat akurasi 87%, presisi 86%, dan recall
97%. Sebelum proses Kklasifikasi, dilakukan
tahap preprocessing data, seperti case folding,
tokenisasi, penghapusan kata-kata yang tidak
penting (stopwords), dan stemming. Langkah-
langkah ini bertujuan untuk meningkatkan
kualitas data sehingga hasil analisis lebih akurat
[2]. Evaluasi kinerja model dilakukan
menggunakan Confusion Matrix di Google
Colaboratory, dan hasilnya menunjukkan
bahwa model mampu mengidentifikasi
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sentimen dengan sangat baik. Variasi nilai
akurasi, presisi, dan recall disebabkan oleh
performa model yang kurang seimbang dalam
mengklasifikasikan data. Hal ini terlihat dari
hasil implementasi model pada 200 data uji
yang digunakan[3]. Penelitian ini memberikan
gambaran mendalam tentang persepsi pengguna
terhadap aplikasi BRImo, termasuk kekuatan,
kelemahan, serta kebutuhan dan harapan yang
belum terpenuhi. Wawasan ini dapat membantu
Bank BRI dalam menyesuaikan fitur aplikasi,
meningkatkan efisiensi, dan menciptakan
pengalaman yang lebih ramah pengguna.
Dengan memahami kebutuhan pengguna, Bank
BRI dapat memperbaiki layanan, mengurangi
keluhan, serta memperkuat posisi BRImo di
pasar mobile banking [4]. Data ulasan
pengguna dikumpulkan dari platform seperti
Google Play Store dan Apple App Store. Tahap
awal melibatkan prapemrosesan data, seperti
pembersihan teks, penghapusan elemen tidak
relevan (misalnya tanda baca dan angka), serta
stemming. Algoritma Naive Bayes digunakan

untuk menganalisis sentimen,
mengelompokkan ulasan ke dalam kategori
positif, negatif, atau netral [5]. Melalui
pendekatan ini, penelitian tidak hanya

membantu Bank BRI dalam meningkatkan
kualitas aplikasi tetapi juga memperkuat
penerapan teknologi modern seperti Google
Colaboratory dalam analisis data [6]. Hasilnya
dapat menjadi panduan untuk pengembangan
aplikasi yang lebih baik di masa depan. Dengan
memahami sentimen pengguna, Bank BRI
dapat mengembangkan aplikasi BRImo agar
lebih responsif dan sesuai dengan kebutuhan
pengguna. Perbaikan teknis dan penambahan
fitur berdasarkan hasil penelitian akan
meningkatkan kualitas layanan, membuat
aplikasi lebih andal, fungsional, dan mudah
digunakan. Penelitian ini juga memberikan
wawasan untuk mengoptimalkan antarmuka
pengguna agar lebih intuitif, sehingga dapat
meningkatkan kepuasan dan kenyamanan
pengguna [7]. Hasil analisis dapat dimanfaatkan
sebagai dasar strategi pemasaran yang lebih
efektif, dengan menonjolkan fitur-fitur yang
paling dihargai oleh pengguna. Selain itu,
wawasan dari analisis sentimen membantu
Bank BRI membuat keputusan bisnis yang lebih
terarah dalam menghadapi persaingan di pasar
mobile banking. Langkah-langkah perbaikan
berdasarkan ~ temuan  penelitian  akan
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memperkuat loyalitas pengguna dan menarik
lebih  banyak pelanggan baru. Dengan
pendekatan ini, aplikasi BRImo dapat terus
dikembangkan agar tetap relevan dan
memenuhi ekspektasi pengguna yang terus
berkembang, sehingga memperkuat posisinya
di pasar mobile banking yang kompetitif.

2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Sentimen Analisis
Analisis sentimen merupakan metode
yang digunakan untuk memahami pendapat
masyarakat mengenai berbagai topik, seperti
layanan publik, isu sosial, kinerja pemerintah,
atau hal lainnya. Metode ini berfungsi sebagai
alat evaluasi untuk menilai kualitas layanan
yang telah diberikan. Salah satu cara yang
umum dilakukan dalam analisis sentimen
adalah dengan mengumpulkan opini dari
platform media sosial [3].
2.2. Aplikasi BRI Mobile
Aplikasi mobile kini menjadi platform
utama bagi pengguna untuk berinteraksi dengan
layanan perbankan. BRImo, sebagai salah satu
aplikasi yang ditawarkan oleh Bank BRI,
menyediakan beragam fitur perbankan untuk
memenuhi kebutuhan penggunanya. Analisis
sentimen pengguna terhadap aplikasi ini
menjadi sangat penting bagi Bank BRI untuk
memahami persepsi serta kebutuhan mereka,
sehingga dapat meningkatkan kualitas layanan
dan pengalaman pengguna [8].
2.3. Data Mining
Data mining adalah proses menganalisis
dan menggali pola, informasi, atau pengetahuan
berharga dari kumpulan data yang besar. Proses
ini menggunakan teknik statistik, matematika,
kecerdasan buatan, dan pembelajaran mesin
untuk menemukan hubungan yang tersembunyi
dalam data dan membuat prediksi atau
keputusan yang lebih baik [9].
2.4. Naive bayes
Naive Bayes adalah salah satu algoritma
machine learning yang digunakan untuk
menyelesaikan masalah klasifikasi. Algoritma
ini didasarkan pada teorema Bayes dengan
asumsi bahwa semua fitur dalam dataset
bersifat independen satu sama lain (inilah
mengapa disebut "naive" atau sederhana).
Meskipun  asumsi  independensi  jarang
terpenuhi secara sempurna di dunia nyata,
algoritma ini tetap bekerja dengan sangat baik
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dalam banyak kasus, terutama untuk dataset
yang besar [6].
2.5. Google coleb
Google Colab adalah layanan online

yang memungkinkan kita menulis dan
menjalankan kode Python langsung dari
browser, tanpa perlu menginstal software

tambahan. Layanan ini dirancang khusus untuk
mempermudah pekerjaan seperti analisis data,
machine learning, deep learning, dan membuat
visualisasi data. Dengan Google Colab, kita
juga bisa menggunakan perangkat keras
canggih seperti GPU dan TPU secara gratis.
Karena mudah digunakan, bisa diakses dari
mana saja, dan mendukung kolaborasi seperti
Google Dacs, platform ini sangat populer di
kalangan mahasiswa, peneliti, dan praktisi data

science [2].
2.6. Model Smote
SMOTE (Synthetic Minority
Oversampling Technique) adalah teknik yang
digunakan  untuk  mengatasi  masalah

ketidakseimbangan kelas dalam pembelajaran
mesin. Ketidakseimbangan kelas terjadi ketika
salah satu kelas memiliki jumlah data yang jauh
lebih sedikit dibandingkan kelas lainnya, yang
dapat menyebabkan model bias terhadap kelas
yang dominan. SMOTE bekerja dengan
menciptakan data sintetik untuk kelas
minoritas, yang tidak hanya menggandakan
data yang ada, tetapi juga menghasilkan data
baru dengan cara interpolasi antar data asli.
Dengan menambahkan data baru yang beragam,
SMOTE membantu menciptakan dataset yang
lebih seimbang, sehingga model dapat lebih
baik mengenali pola dari semua kelas [10].

3. METODE PENELITIAN

Analisis sentimen dilakukan menggunakan
algoritma Multinomial Naive Bayes untuk
mengelompokkan ulasan menjadi sentimen
positif, negatif, atau netral. Untuk mengatasi
ketidakseimbangan kelas dalam data, metode
SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling
Technique) diterapkan, yang membantu
meningkatkan akurasi model. Proses pelabelan
data dipercepat dengan menggunakan skor
ulasan otomatis dari Google Play Store [11].
Data dikumpulkan melalui web scraping
menggunakan Google Play Scraper, lalu diolah
menggunakan metode Text Mining. Bobot kata
dihitung dengan Term Frequency - Inverse
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Document Frequency (TF-IDF). Knowledge
Discovery in Databases (KDD) adalah proses
sistematis untuk menganalisis data dan
mengekstraksi pengetahuan yang berharga.
Proses dimulai dengan memahami tujuan
penelitian dan mempersiapkan data, termasuk
menangani nilai yang hilang atau data yang
tidak konsisten [12]. Analisis Deskriptif dan
visualisasi dilakukan dalam tahap Exploratory
Data Analysis (EDA) untuk memahami pola
dan karakteristik data. Berikut adalah gambar
4.1 KDD.

Interpretation/Evaluation Knowledge

Data Mining

b

% Patterns

Transformation ‘

Preprocessing
[ =]

\/ul -y
¥ Target
D'u[ l Data

Gambar 3.1 KDD

i
Transformed

Selection b

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

SMOTE diterapkan untuk mengatasi
ketidakseimbangan kelas dalam data, di mana
jumlah data sentimen negatif lebih sedikit
dibandingkan  dengan  sentimen  positif.
Penelitian ini mengikuti tahapan Knowledge
Discovery in Databases (KDD), yang
merupakan proses eksplorasi data bertahap
untuk mendapatkan wawasan berharga dari
dataset yang besar dan kompleks. Proses
pengolahan data dalam penelitian ini
menggunakan algoritma Naive Bayes yang
dikombinasikan dengan SMOTE (Synthetic
Minority Over-sampling Technique) untuk
menyeimbangkan jumlah data sentimen positif
dan negatif. Tujuannya adalah meningkatkan
akurasi model klasifikasi [10]. Naive Bayes,
algoritma berbasis probabilitas dan Teorema
Bayes, sering digunakan dalam analisis
sentimen karena kemampuannya menangani
klasifikasi berbasis teks.

4.1. Selection Data

Pada penelitian ini, bertujuan untuk
memastikan hanya data yang relevan dan
berkualitas digunakan dalam analisis sentimen
aplikasi BRImo. Proses ini meliputi pemilihan
variabel utama, yaitu kolom content yang
memuat ulasan pengguna dan kolom label yang
menunjukkan sentimen (positif atau negatif),
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serta penghapusan kolom yang tidak relevan.
Selain itu, data yang tidak valid, seperti baris
kosong, ulasan tanpa opini jelas, atau ulasan
yang tidak terkait langsung dengan aplikasi
BRImo, disaring untuk mengurangi noise [13].
Dengan data yang bersih dan terfokus,
penelitian dapat melanjutkan ke tahap-tahap
berikutnya, seperti  prapemrosesan  teks,
ekstraksi fitur, dan penerapan SMOTE, guna
meningkatkan akurasi model Naive Bayes
dalam analisis sentimen. Berikut adalah gambar
2 data selection

¥ (8] my_dfamy_df[[content"]]

a2 o ow s oo

Nextsteps:  Generate code with my_d¥ & View recommended plots

Gambar 4.1 Data Selection
4.2. Labeling

Setelah data latih dibersihkan melalui proses
text processing, langkah berikutnya adalah
pelabelan data secara manual. Proses ini
dilakukan dengan membaca setiap ulasan satu
per satu, lalu memberi label sentimen negatif
jika terdapat kata-kata bernada emosi negatif,
dan sentimen positif jika berisi kata-kata pujian
[8]. Berikut adalah hasil data yang telah
dibersihkan dan dilabeli secara manual. Berikut

adalah gambar 4.2 pelabelan.

t B

Lan

Gambar 4.2 Labeling
4.3. Case folding

Case folding adalah langkah penting dalam
analisis  sentimen karena  membantu
menyederhanakan teks dengan mengurangi
variasi yang tidak diperlukan. Misalnya, kata
"Aplikasi" dan "aplikasi" akan dianggap sama
setelah diubah menjadi huruf kecil. Proses ini
juga membantu mengurangi dimensi data,
sehingga model hanya perlu menangani
representasi kata yang relevan [14]. Hasilnya,
akurasi klasifikasi dapat meningkat karena
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variasi yang tidak signifikan telah dihilangkan.
Secara keseluruhan, case folding mendukung
pembersihan data yang lebih efisien dan
memberikan teks yang lebih konsisten untuk
tahap analisis berikutnya. Berikut adalah
gambar 4.3 dan Tabel 4.1 case folding.

- b ®

0 i P BR PO

=

Gambar 4.3 Case folding
Tabel 4.1 Case folding

Text Case folding
Terkadang agak sulit  terkadang agak sulit
Sangat mudah di

sangat mudah di gunakan
gunakan dan & &

dan membantu
membantu

4.4. Stop words

Penghapusan stop words bertujuan untuk
menyederhanakan teks dengan menghilangkan
kata-kata yang tidak memiliki pengaruh
signifikan terhadap analisis makna atau
sentimen ulasan, seperti "yang," "di," atau
"dan." Proses ini memungkinkan analisis lebih
fokus pada kata-kata yang benar-benar relevan
dan memengaruhi interpretasi sentimen [15].
Selain  meningkatkan  relevansi  data,
penghapusan stop words juga membantu
mengurangi  dimensi  dataset,  sehingga
mempercepat proses pelatihan model dan
meningkatkan akurasi klasifikasi. Berikut
adalah gambar 4.4 dan tabel 4.2 stop words.
o : T e B EE D

‘text_clean'] .apply{lanbda x:' *.join([Mord for word in x.split() 1 word not in

Gambar 4.4 Stop words '
Tabel 4.2 Stop words

Text Stop words

Mantapp mudah di  mantapp mudah pahami

pahami

Menu bertambah
menu bertambah keren
keren
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4.5. Tokenize
Langkah penting berikutnya dalam analisis
adalah tokenization. Proses ini memecah teks

ulasan menjadi bagian-bagian kecil yang
disebut tokens, seperti kata atau frasa.
Tokenization memungkinkan model untuk

menganalisis setiap kata secara terpisah,
sehingga dapat mengidentifikasi pola atau
hubungan antara kata-kata yang memengaruhi
sentimen positif atau negatif [16]. Berikut
adalah contoh gambar 4.5 dan tabel 4.3

Tokenize.
oy

GaIrhbar 45 vTovkeHnize
Tabel 4.3 Tokenize

Text Tokenize
Mantap brimo ['mantap’, 'brimo’,
bagus € € 4. 'bagus’]
Gak bisa click ['gak’, "click’,
lanjutkan lanjutkan’]
4.6. Stemming

Langkah berikutnya dalam analisis adalah
stemming. Stemming adalah proses mengubah
kata-kata menjadi bentuk dasarnya atau akar
kata, seperti "membeli,” “pembelian,” dan
"membelikan” yang direduksi menjadi "beli.”
Stemming sangat penting karena
memungkinkan model untuk mengenali makna
yang sama dari berbagai bentuk kata, sehingga
meningkatkan efisiensi pengolahan data dan
mengurangi kompleksitas yang harus dipelajari

oleh  model [17]. Jika model harus
mempertimbangkan semua variasi kata, hal ini
dapat  menciptakan  kebingungan  dan
menurunkan akurasi  klasifikasi. Dengan

menyamakan bentuk kata, stemming membantu
menghasilkan representasi teks yang lebih
konsisten dan fokus. Berikut adalah gambar 7
dan tabel 4 stemming.



JITET (Jurnal Informatika dan Teknik Elektro Terapan) pISSN: 2303-0577 eISSN: 2830-7062

Andi dkk

Gambar 4.6 Stemming
Tabel 4.4 Stemming

Text Stemming

cara ganti email di ganti email brimo gimana

brimo gimana yaemail udah hack orang
ya,email saya udah di kalo masuk gak
hack orang lain jadi
kalo mau masuk gak

bisa

Beli pulsa ga perlu

kekonter,bayar beli pulsa ga

listrik ga perlu ke kekonterbayar listrik ga
loket pembayaran loket bayar listrikcukup
listrik.cukup dr dr rumah
rumah.

4.7. Transfomation

Tahap data transformation bertujuan untuk
mengubah ulasan teks menjadi format numerik
agar dapat diproses oleh model. Salah satu
metode yang sering digunakan adalah TF-IDF
(Term Frequency-Inverse Document
Frequency), yang mengonversi teks menjadi
vektor berbobot. Bobot ini dihitung berdasarkan
frekuensi kata dalam dokumen tertentu dan
seberapa unik kata tersebut di seluruh dataset,
sehingga kata-kata yang lebih relevan dalam
menentukan sentimen akan mendapatkan bobot
yang lebih tinggi [2]. Untuk meningkatkan
efisiensi dan mencegah overfitting, jumlah fitur
yang digunakan dapat dibatasi dengan
parameter max_features pada TF-I1DF.

Gambar 4.7 Transformation
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Gambar 8 diatas memastikan bahwa hanya
kata-kata yang paling penting dipertimbangkan,
sehingga model dapat lebih fokus pada
informasi utama yang memengaruhi sentimen.
Pendekatan ini mendukung analisis yang lebih
terarah dan akurat.

4.8. Data Mining

Tahap data mining bertujuan untuk
mengungkap informasi berharga dari dataset
ulasan pengguna aplikasi BRImo, yang
mencakup sentimen positif dan negatif. Proses
ini dimulai dengan penerapan algoritma Naive
Bayes, metode Kklasifikasi probabilitas yang
efektif untuk analisis teks. Algoritma ini
menggunakan statistik untuk menghitung
kemungkinan sebuah ulasan termasuk dalam
kategori tertentu berdasarkan fitur yang
dihasilkan dari text vectorization, seperti TF-
IDF. Untuk mengatasi masalah
ketidakseimbangan kelas, di mana ulasan
positif mungkin lebih dominan dibandingkan
ulasan negatif, teknik SMOTE (Synthetic
Minority Over-sampling Technique)
digunakan. SMOTE menciptakan contoh
sintetis dari kelas minoritas, sehingga distribusi
data menjadi lebih seimbang dan model dapat
mempelajari kedua kelas dengan lebih baik [9].
Proses ini tidak hanya bertujuan untuk
menghasilkan model klasifikasi yang akurat,
tetapi juga untuk mendapatkan wawasan
mendalam tentang pengalaman pengguna
dengan aplikasi BRImo. Penelitian ini
diharapkan dapat memberikan rekomendasi
untuk pengembangan aplikasi dan peningkatan
kualitas layanan di masa depan.

4.9. Evaluation

Algoritma SMOTE berperan penting dalam
membantu model Naive Bayes mengenali
sentimen negatif (kelas minoritas) dengan lebih
baik, terlihat dari peningkatan recall pada kelas
tersebut. Hal ini penting agar model tidak
mengabaikan  sentimen  negatif  secara
berlebihan. Meski akurasi yang diperoleh dari
penerapan model dengan SMOTE mencapai
95%, penting untuk tidak hanya bergantung
pada metrik ini, terutama dalam situasi data
yang tidak seimbang. Evaluasi model harus
mempertimbangkan precision, recall, dan f1-
score untuk memberikan gambaran yang lebih
komprehensif mengenai performa model pada
setiap kelas. Berikut ini adalah gambar hasil
penerapan model Naive Bayes yang
dikombinasikan dengan SMOTE. Berikut
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adalah gambar 4.8 hasil penerapan model naive
bayes dan Smote.

2~ Accuracy Score: 8.95

Classification Report:
precision recall fil-score  support

negatif a.82 8.87 @.84 31

positif a.e8 8.96 a.97 169

accuracy 8.95 288
macro avg a.e9 8.92 2.91 288
weighted avg @.95 8.95 @.95 208

Confusion Matrix:
[[ 27 4]
[ 6 163]]

Gambar 4.8 Penerapan Model Naive bayes dan

Smote
4.10. Pembahasan
Hasil evaluasi model Naive Bayes
menunjukkan akurasi  keseluruhan  93%,

menunjukkan performa yang cukup baik dalam
klasifikasi sentimen. Namun, model ini tidak
seimbang antara kelas positif dan negatif,
dengan precision untuk kelas negatif mencapai
1.00 (semua ulasan negatif yang diprediksi
benar), tetapi recall hanya 0.55 (hanya 55%
ulasan negatif yang dikenali), sehingga F1-
score untuk kelas negatif hanya 0.71, lebih
rendah dari kelas positif. Untuk kelas positif,
model memiliki recall 1.00 dan F1-score 0.96,
menunjukkan performa yang sangat baik pada
kelas mayoritas. Penerapan SMOTE pada data
pelatihan berhasil meningkatkan performa
model, menghasilkan akurasi 95%. Dengan
SMOTE, precision untuk kelas negatif menjadi
0.82, recall meningkat menjadi 0.87, dan F1-
score mencapai 0.84, menunjukkan
peningkatan yang signifikan dalam mengenali
ulasan negatif. Untuk kelas positif, precision
tetap tinggi di 0.98 dan recall 0.96. Penerapan
SMOTE  membantu  model  mengatasi
ketidakseimbangan kelas, sehingga dapat
mengenali ulasan negatif dengan lebih baik
tanpa mengorbankan performa pada ulasan
positif. Hasil ini penting untuk analisis
sentimen pada aplikasi BRI  mobile,
memberikan pemahaman lebih dalam tentang
keluhan pengguna, dan sejalan dengan
penelitian sebelumnya yang menunjukkan
manfaat SMOTE dalam menyeimbangkan data
dan meningkatkan performa model. Berikut
adalah gambar 4.9 diagram batang hasil dari
penerapan model smote.
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5. KESIMPULAN

Penerapan SMOTE pada model Naive
Bayes memberikan peningkatan signifikan pada
performa kelas negatif, terutama pada metrik
recall dan F1-score. Recall untuk kelas negatif
meningkat dari  0.55 menjadi  0.87,
menunjukkan bahwa model lebih baik dalam
mengenali ulasan negatif. Peningkatan F1-score
pada kelas negatif juga menunjukkan
keseimbangan yang lebih baik antara precision
dan recall, membuat model lebih andal dalam
mengidentifikasi kedua sentimen secara
proporsional. Meskipun akurasi keseluruhan
model tidak berubah secara drastis, penerapan
SMOTE memperbaiki kemampuan model
dalam mengidentifikasi kedua kelas, baik
minoritas (negatif) maupun mayoritas (positif).
Ini menunjukkan bahwa SMOTE tidak hanya
mengatasi ketidakseimbangan data, tetapi juga

meningkatkan ~ keandalan  model  dalam
mengklasifikasikan  sentimen yang sulit
dikenali, seperti ulasan negatif.
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