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OPTIMASI HYPERPARAMETER DAN DATA BALANCING
PADA ALGORITMA SVM DAN NAIVE BAYES UNTUK
ANALISIS SENTIMEN LAYANAN PAYLATER
DI PLATFORM X

Aditya Fathan Santoso

ABSTRAK

Kemajuan teknologi digital dan finansial (fintech) telah mengubah pola
transaksi masyarakat. Salah satu inovasi yang berkembang pesat adalah layanan
Paylater, yang memungkinkan pembayaran secara cicilan. Popularitas layanan ini
meningkat tajam, dari 4,63 juta kontrak pada 2019 menjadi 79,92 juta pada 2023.
Meski memberikan kemudahan, Paylater juga menimbulkan kekhawatiran, seperti
tingginya bunga, risiko gagal bayar, dan dorongan terhadap perilaku konsumtif.

Opini publik terhadap layanan Paylater banyak disampaikan melalui media
sosial, khususnya platform X (Twitter), yang merefleksikan pengalaman langsung
pengguna. Berdasarkan data Soclndex, mayoritas cuitan (96,00%) membahas
penggunaan layanan, menunjukkan pentingnya media sosial sebagai sumber data
dalam memahami persepsi publik. Penelitian ini melakukan analisis sentimen
terhadap unggahan pengguna untuk mengkaji opini tersebut. Tantangan utama yang
dihadapi adalah ketidakseimbangan kelas sentimen yang dapat menurunkan akurasi
model. Digunakan pendekatan penyeimbangan data seperti SMOTE atau ADASYN,
pemilihan algoritma klasifikasi yang tepat, serta optimasi Ayperparameter guna
meningkatkan performa model dan menghasilkan prediksi yang akurat sebagai
dasar pengambilan keputusan dalam pengembangan layanan keuangan digital.

Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan performa algoritma Naive
Bayes dan Support Vector Machine (SVM) dalam klasifikasi sentimen terhadap
layanan Paylater dengan pendekatan hyperparameter tuning menggunakan Grid
search dan penyeimbangan data menggunakan SMOTE dan ADASYN. Evaluasi
dilakukan menggunakan k-fold cross-validation dan metrik Confusion matrix yang
meliputi akurasi, presisi, recall, dan fI1-score. Hasil menunjukkan algoritma SVM
unggul dibandingkan Naive Bayes dengan nilai akurasi, presisi, recall, dan f1-score
mencapai 94,31%. Angka ini lebih tinggi dibandingkan penelitian sebelumnya yang
mencatat akurasi sebesar 89,74%. model Naive Bayes juga menunjukkan
peningkatan dengan akurasi 91,94%, melampaui hasil terdahulu yaitu 87,00%.

Kata kunci: ADASYN, Analisis Sentimen, Grid search, Machine Learning, Naive
Bayes , Paylater, SMOTE, Support Vector Machine.
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HYPERPARAMETER OPTIMIZATION AND DATA
BALANCING IN SVM AND NAIVE BAYES
ALGORITHMS FOR PAYLATER
SERVICE SENTIMENT
ANALYSIS ON
PLATFORM X

Aditya Fathan Santoso

ABSTRACT (English)

Advances in digital and financial technology (fintech) have transformed
transaction patterns, with Paylater emerging as a rapidly growing service that
allows installment payments. Its popularity surged from 4.63 million contracts in
2019 to 79.92 million in 2023. Despite its convenience, Paylater raises concerns
over high interest rates, default risks, and excessive spending behavior.

Public opinion on Paylater is widely shared on social media, especially X
(Twitter), reflecting real user experiences. Soclndex data shows that 96,00% of
tweets discuss actual service usage, highlighting social media’s value in
understanding public perception.This study conducts sentiment analysis on user
posts to explore these opinions. A key challenge is class imbalance, which may
affect model accuracy. To address this, data balancing methods like SMOTE and
ADASYN were applied, along with classification algorithm selection and
hyperparameter tuning using Grid search.

The study compares the performance of Naive Bayes and Support Vector
Machine (SVM) in sentiment classification. Evaluation using k-fold cross-
validation and Confusion matrix metrics (accuracy, precision, recall, and f1-score)
shows that SVM outperforms Naive Bayes, achieving 94,31% accuracy, higher than
prior studies (89,74%). Naive Bayes also improved to 91,94%, surpassing its
previous score of 87%.

Keywords: ADASYN, Grid search, Machine Learning, Naive Bayes, Paylater,
Sentiment Analysis, SMOTE, Support Vector Machine.
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