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ABSTRAK 

Meningkatnya popularitas aplikasi pesan instan WhatsApp memerlukan 

adanya pemahaman lebih mendalam untuk pengembangan aplikasinya 

melalui ulasan pengguna. Ulasan yang tersedia di platform distribusi 

aplikasi seperti Playstore dan Appstore mengandung informasi bernilai 

namun bersifat tidak terstruktur, dikarenakan terdapat singkatan, ejaan 

tidak baku, serta penggunaan Bahasa informal yang menyulitkan proses 

analisis. Tantangan ini mendorong perlunya penerapan pendekatan 

teknologi berbasis Natural Language Processing (NLP), khususnya 

pada tahap representasi teks. Salah satu pendekatan penting dalam NLP 

adalah vektorisasi teks yang mengubah teks menjadi format numerik 

agar dapat diproses oleh algoritma machine learning. Namun, masih 

terbatasnya penelitian yang secara khsuus membandingkan efektivitas 

metode vektorisasi dalam klasifikasi kebutuhan pengguna menjadikan 

isu ini relevan untuk dikaji lebih lanjut. Penelitian ini bertujuan untuk 

membandingkan kinerja tiga metode vektorisasi teks, yaitu Word2Vec, 

GloVe, dan FastText dalam tugas klasifikasi kebutuhan pengguna 

berdasarkan ulasan aplikasi WhatsApp. Dataset yang digunakan diambil 

dari huggingface berupa hasil scraping dari ulasan di Playstore dan 

Appstore yang telah melalui proses labeling secara manual. Setelah 

tahap pre-processing, data diolah menggunakan teknik balancing 

SMOTE untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas. Selanjutnya, 

dilakukan klasifikasi menggunakan algoritma Random Forest dengan 

evaluasi performa model melalui confusion matrix, akurasi, presisi, 

recall, dan f1-score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode 

vektorisasi GloVe memberikan kinerja tertinggi dengan akurasi sebesar 

95.05% di susul oleh Word2Vec 93.75% dan FastText 93.73%. Temuan 

ini mengindikasikan bahwa pemilihan metode representasi teks 

memiliki pengaruh signifikasi terhadap efektivitas klasifikasi kebutuhan 

pengguna. GloVe unggu dalam menangkap relasi semantic global 

antarkata, sementara Word2Vec dan FastText masing-masing 

menunjukkan kekuatan pada pemrosesan konteks lokal dan kata-kata 

tidak baku. Penelitian ini memberikan kontribusi dalam memahami 

gambaran terkait perbandingan model teks vektorisasi Word2Vec, 

GloVe, dan FastText, serta penggunaan algoritma klasifikasi Random 

Forest dan Teknik imbalancing data SMOTE dalam melakukan 

klasifikasi kebutuhan pengguna.  
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MOTTO 

 

 

 

 

“Sesungguhnya bersama kesulitan ada kemudahan” 

(Q.S. Al-Insyirah:5) 

 

 

Ada yang cepat, ada yang lambat. 

Tak masalah, asalkan tidak diam di tempat. 

Sebab perjalanan masih panjang. 

Selagi tetap berjalan, suatu hari kamu akan sampai. 

(Ustadzah Halimah Alaydrus) 
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BAB I  

PENDAHULUAN 

A. Latar Belakang Masalah 

Perkembangan teknologi informasi yang sangat pesat telah 

mendorong pertumbuhan signifikan pada aplikasi media sosial dan 

layanan pesan instan. Salah satu aplikasi yang menonjol dalam kategori 

ini adalah WhatsApp. Pada Maret 2025, WhatsApp memiliki pengguna 

mencapai tiga miliar pengguna aktif di seluruh dunia (Ceci, 2025). 

WhatsApp digunakan secara luas oleh Masyarakat dari berbagai usia 

dan latar belakang. Aplikasi ini banyak digunakan karena kemudahan 

pada fitur yang ditawarkannya dan dalam melakukan percakapan private 

ataupun grup (Saepulrohman et al., 2021). Seiring meningkatnya jumlah 

pengguna dan kompleksitas kebutuhan mereka, penting bagi 

pengembang perangkat lunak untuk memperoleh pemahaman yang 

lebih dalam mengenai kebutuhan dan preferensi pengguna secara akurat. 

Salah satu sumber data yang berpotensi memberikan informasi berharga 

mengenai kebutuhan pengguna tersebut adalah ulasan pengguna yang 

tersedia di platform distribusi aplikasi seperti Google PlayStore dan 

Apple AppStore.  

Setiap aplikasi memiliki keunggulan dan kekurangan yang dapat 

memicu berbagai tanggapan dari pengguna termasuk kepuasan dan 

kekecewaan yang umumnya diungkapkan melalui ulasan (Riski et al., 

2023). Ulasan ini mencerminkan pengalaman langsung pengguna serta 

harapan dan keluhan terhadap fitur dan performa penggunaan aplikasi 

WhatsApp. Namun, terdapat tantangan utama dalam analisis kebutuhan 
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pengguna berbasis teks adalah representasi data teks yang tidak 

terstruktur dan beragam bentuknya. Pada ulasan pengguna kebanyakan 

berisikan kalimat yang tidak memiliki arti seperti singkatan, ejaan, gaya 

penulisan yang bervariasi, serta bahasa yang tidak formal (Nurwanda et 

al., 2024). Adanya tantangan ini, membutuhkan pendekatan teknologi 

yang cermat untuk dapat memproses dan menganalisis data secara 

otomatis. 

Dalam konteks ini, kemajuan di bidang Artificial Intelligence 

(AI), khususnya Natural Language Processing (NLP) memberikan 

peluang besar untuk menganalisis data tekstual yang kompleks dan tidak 

terstruktur. NLP berkembang dalam berbagai topik penelitian dengan 

bidang yang fokus pada signifikan aspek desain model (Biswas & De, 

2022). NLP merupakan bahasa yang dirancang untuk membuat 

komputer memahami pernyataan dalam bahasa alami yang digunakan 

manusia (Jain et al., 2018). Selain itu, NLP dirancang untuk 

memungkinkan komputer menafsirkan dan menghasilkan Bahasa 

manusia secara natural. Dengan kemajuan teknologi, NLP bermanfaat 

sebagai alat penting dalam analisis dan pemahaman data tekstual yang 

dihasilkan oleh pengguna.  Perkembangan NLP membuka peluang 

siginifikan untuk meningkatkan kualitas penelitian analisis kebutuhan 

pengguna berbasis teks. Teknologi ini telah diterapkan pada berbagai 

bidang seperti ekstraksi informasi, klasifikasi dokumen, analisis 

sentiment, dan pencarian informasi.  

Pada konteks analisis ulasan pengguna aplikasi, NLP 

memungkinkan system untuk mengidentifikasi kebutuhan pengguna 

secara otomatis. Dengan menggunakan NLP, ditujukan untuk mengatasi 

tantangan dalam pemrosesan bahasa seperti ejaan, emoji, gaya 
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penulisan, dan kemampuan model dalam menangkap sentiment lebih 

akurat (Nurwanda et al., 2024). Penggunaan NLP mencakup 

pengumpulan data ulasan pengguna, preprocessing, teks vektorisasi, 

penerapan algoritma klasifikasi, dan evaluasi hasil. NLP berfungsi 

dalam mengekstraksi informasi penting dalam bentuk teks seperti 

subjek, predikat, objek, semantik, dan lainnya (Nur Oktavia et al., 2024). 

Kemampuan NLP untuk mengekstraksi pola semantic kompleks dari 

data yang tidak terstruktur memungkinkan identifikasi kebutuhan 

pengguna yang lebih akurat bahkan catatan data besar seperti ulasan 

aplikasi yang berisikan ejaan yang tidak baku, penggunaan emoji, dan 

gaya penulisan informal. 

Proses analisis melibatkan beberapa tahapan untuk mengubah 

data yang telah diproses menjadi data yang siap diolah. Salah satu 

tantangan utama dalam analisis data teks ialah mengubah data teks 

menjadi format yang dapat dipahami oleh algoritma machine learning. 

Penerapan teknik vektorisasi yang tepat dapat digunakan untuk 

mengubah teks menjadi format numerik yang dapat dipahami oleh 

algoritma machine learning. NLP tidak hanya membantu dalam 

pengolahan data, tetapi dalam pengambilan keputusan berbasis data 

juga.  Penelitian ini menggunakan data yang berasal dari ulasan 

pengguna aplikasi WhatsApp di Playstore dan Appstore. Data tersebut 

digunakan untuk analisis kebutuhan pengguna pada aplikasi WhatsApp. 

Analisis terhadap ulasan pengguna dapat memberikan pengetahuan 

terkait kebutuhan dan preferensi pengguna.  

Dalam konteks pengembangan perangkat lunak, ulasan pengguna 

dapat dianalisis untuk mengidentifikasi klasifikasi kebutuhan pengguna. 

Klasifikasi persyaratan melibatkan pengelompokan sejumlah 
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persyaratan ke dalam kategori atau kelas berdasarkan sistem klasifikasi 

(Binkhonain & Zhao, 2023). Klasifikasi diperlukan untuk mengolah 

data sesuai dengan kelompoknya. Dalam perancangan perangkat lunak, 

kebutuhan yang diperlukan yaitu Functional Requirements (FR) dan 

Non-Functional Requirements (NFR). Persyaratan fungsional berkaitan 

dengan apa yang sistem lakukan, mendefinisikan fungsi atau tindakan 

yang diinginkan. Sedangkan kebutuhan non-fungsional menangani 

bagaimana sistem melaksanakan fungsi dengan standar performa, 

keamanan, ketersediaan, dan aspek lainnya yang tidak bersifat 

fungsional (Github, n.d.). Proses klasifikasi kebuthan pengguna ini tidak 

hanya berguna untuk analisis teknis, tetapi juga dapat memberikan 

wawasan strategis bagi tim pengembang dalam pengambilan keputusan 

berbasis data.  

Salah satu tahapan penting dalam proses analisis data teks adalah 

transformasi data dari bentuk teks mentah menjadi representasi numerik 

yang dapat dipahami oleh algoritma machine learning. Pendekatan 

machine learning yang digunakan melibatkan teks vektorisasi. Teks 

vektorisasi atau penyematan kata merupakan representasi pemetaan kata 

atau dokumen dalam korpus ke vektor numerik. Ini merupakan bagian 

dari pemrosesan natural language processing dan bertujuan untuk 

merepresentasikan kata dan dokumen menggunakan representasi 

numerik yang tersedia (Abubakar et al., 2022). Transformasi ini menjadi 

kunci utama karena algoritma machine learning tidak dapat memahami 

teks mentah secara langsung. Oleh karena itu, representasi numerik 

sangat diperlukan agar model dapat mengenali pola dan hubungan 

dalam data. Tujuan dari penyematan atau pemetaan kata untuk 
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merepresentasikan teks dengan pemahaman yang lebih baik terkait 

konteks (Asudani et al., 2023).  

Vektorisasi teks mengubah bentuk dari data teks menjadi bentuk 

vektor sehingga memudahkan dalam pengolahan data. Pemilihan 

metode teks vektorisasi yang tidak tepat dapat berdampak langsung 

terhadap akurasi klasifikasi yang dibangun, sehingga menjadi 

komponen yang sangat penting untuk dianalisis lebih lanjut. Vektorisasi 

digunakan dalam banyak hal seperti text mining, NLP, pencarian 

informasi, dalam tugas-tugas seperti klasifikasi, pengelompokkan, 

deteksi topik, pembuatan pertanyaan, rekomendasi, machine 

translation, dan lainnya (Mansour et al., 2022). Selain meningkatkan 

efisiensi pemrosesan, vektorisasi juga memungkinkan model untuk 

mengenali semantic dan sintaksis dalam teks. Oleh karena itu, pemilihan 

metode yang tepat sangat mempengaruhi kualitas hasil dari tugas-tugas 

NLP yang kompleks. Proses ini dapat menyelesaikan permasalahan 

dalam pemrosesan Bahasa alami (NLP) dengan membantu memetakan 

tiap kata dalam kosakata ke nilai bilangan bulat tertentu (Singh & 

Shashi, 2019). Mengingat pentingnya pemilihan metode vektorisasi, 

berikut ini beberapa pendekatan popular yang sering digunakan dalam 

penelitian NLP. Beberapa metode vektorisasi teks yang banyak 

digunakan dan telah terbukti efektif dalam berbagai penelitian adalah 

Word2Vec, GloVe (Global Vectors), dan FastText. Ketiga metode ini 

termasuk model terdistribusi yang memiliki wawasan lebih bermakna 

ke dalam dokumen sekaligus merepresentasikan isinya (Catak et al., 

2024). 

Word2Vec merupakan kumpulan model dan optimasi arsitektur 

untuk memeriksa kata-kata dari kumpulan data besar (Asudani et al., 
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2023). Word2Vec memiliki keterbatasan yaitu ketidakmampuannya 

menangani kata-kata di luar kosa kata, karena setiap kata diperlakukan 

sebagai unit yang berbeda (Moitra, 2024). GloVe merupakan metode 

untuk memeriksa kata-kata yang efisien dengan melakukan pelatihan 

dan memiliki keunggulan dalam menangkap fitur bahasa secara global 

dengan menganalisis kemunculan kata-kata di seluruh korpus (Wang et 

al., 2020). FastText dapat memasukkan informasi subkata ke dalam 

proses pembelajaran dan merepresentasikan tiap kata sebagai koleksi n-

gram tingkat karakter. Hal ini memungkinkan model FastText untuk 

menghasilkan penyematan kata yang tidak terlihat dengan 

memanfaatkan penyematan dari subkata mereka.  

Word2Vec, GloVe, dan FastText adalah tiga metode vektorisasi 

teks yang umum digunakan untuk merepresentasikan teks dalam bentuk 

numerik. Dengan demikian, Word2vec unggul dengan keefektifannya 

dalam menangkap hubungan semantic antar kata, namun memiliki 

keterbatasan dalam menangani kata-kata baru. GloVe mengandalkan 

informasi global frekuensi kata dalam korpus, sedangkan FastText 

unggul dalam menangani kata baru. Ketiga metode ini memiliki 

keunggulan dan kelemahan masing-masing tergantung pada 

karakteristik data dan konteks penggunaan. Dalam konteks ulasan 

aplikai WhatsApp yang seringkali mengandung kata tidak baku, 

singkatan, emotikon, atau ejaan kreatif. Hal ini menimbulkan tantangan 

tersendiri dalam pemrosesan teks, terutama dalam hal representasi 

numerik yang akurat. Oleh karena itu, pemilihan metode teks vektorisasi 

yang mampu menangkap karakteristik pada ulasan pengguna menjadi 

krusial dan penting untuk dieksplorasi.  
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Beberapa penelitian sebelumnya telah membandingkan kinerja 

metode vektorisasi teks dalam berbagai konteks seperti analisis 

sentiment atau klasifikasi berita. Pada penelitian yang dilakukan oleh 

Arliyanti dkk (Nurdin et al., 2020) membandingkan kinerja dari word 

embedding Word2Vec, GloVe, dan FastText dan diklasifikasikan 

dengan algoritma Convolutional Neural Network. Dataset yang 

digunakan yaitu 20 Newsgroup dan Reuters Newswire. Evaluasi 

kinerjanya menggunakan F-measure menghasilkan model FastText 

unggul dengan nilai F-measure sebesar 0.979 untuk dataset 20 

Newsgorup dan 0.715 untuk Reuters. Penelitian lainnya yang dilakukan 

oleh Siti Khomsah dkk (Khomsah et al., 2022) membandingkan akurasi 

antara Word2Vec dan FastText pada analisis sentiment ulasan hotel. 

Penelitian ini menggunakan dataset dari TripAdvisor. Kedua metode 

yang digunakan yaitu Word2Vec dan FastText menggunakan parameter 

yang sama. Kemudian digabungkan dengan ensemble learning Random 

Forest, Extra Tree, dan AdaBoost. Penelitian ini menghasilkan kinerja 

akurasi Fasttext-Extra Tree dan Fasttext-Random Forest lebih unggul 

dengan akurasi mencapai 93%. Namun, dari penelitian-penelitian 

tersebut tidak secara khusus ada yang membahas terkait klasifikasi 

kebutuhan pengguna dari ulasan aplikasi WhatsApp pada PlayStore dan 

AppStore. Hal ini menunjukkan bahwa masih terdapat gap penelitian 

dalam penggunaan dan evaluasi metode vektorisasi teks untuk 

klasifikasi kebutuhan pengguna pada ulasan WhatsApp di platform 

Playstore dan Appstore.  

Berdasarkan latar belakang dan gap penelitian yang telah 

diidentifikasi, penelitian ini bertujuan untuk mengetahui performa 

terbaik dari tiga metode teks vektorisasi, yaitu Word2Vec, GloVe, dan 
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FastText terhadap kinerja klasifikasi kebutuhan pengguna pada dataset 

yang digunakan. Penelitian ini dilakukan karena masih sedikitnya 

penelitian terkait perbandingan metode teks vektorisasi pada kinerja 

klasifikasi kebutuhan pengguna. Penelitian sebelumnya banyak 

menggunakan teks vektorisasi untuk perbandingan analisis sentiment 

atau klasifikasi berita. Dataset yang digunakan pada penelitian ini yaitu 

dataset hasil scraping ulasan WhatsApp pada Playstore dan Appstore. 

Penelitian ini menggunakan pendekatan klasifikasi berbasis algoritma 

Random Forest. Penggunaan Random Forest untuk klasifikasi 

dikarenakan dapat digunakan untuk menangani kumpulan data 

kompleks dan besar, serta memiliki ketahanan terhadap adanya 

overfitting(Bratijaya, 2024). Selain itu, penelitian ini juga menggunakan 

teknik imbalancing data untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas 

dalam dataset. Teknik yang digunakan yaitu dengan SMOTE. Adapun 

evaluasi yang digunakan yaitu confusion matrix, accuracy, precision, 

recall, dan f1-score. Dari tiga metode teks vektorisasi, algoritma 

klasifikasi, dan teknik imbalancing data yang digunakan akan dilakukan 

perbandingan. Dengan pendekatan ini, penelitian diharapkan dapat 

memberikan kontribusi praktis dan teoritis dalam pemilihan metode 

representasi teks terbaik untuk klasifikasi kebutuhan pengguna berbasis 

data ulasan aplikasi.  

B. Rumusan Masalah 

Berdasarkan Latar belakang di atas, rumusan masalah dalam penelitian 

ini adalah: 
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1. Apa jenis model teks vektorisasi yang berpotensi memberikan 

hasil terbaik terhadap kinerja klasifikasi kebutuhan pengguna 

pada dataset WhatsApp Playstore dan Appstore?  

2. Bagaimana perbedaan hasil klasifikasi kebutuhan pengguna 

WhatsApp di Playstore dan Appstore berdasarkan model teks 

vektorisasi (Word2Vec, GloVe, dan FastText)? 

C. Tujuan Penelitian 

1. Menentukan model teks vektorisasi yang memiliki tingkat 

kesalahan terendah dan performa terbaik berdasarkan confusion 

matrix. 

2. Menganalisis dan membandingkan performa model teks 

vektorisasi (Word2Vec, GloVe, dan FastText) dalam klasifikasi 

kebutuhan pengguna WhatsApp di Appstore dan Playstore 

berdasarkan grafik perbandingan akurasi, presisi, recall, dan f1-

score. 

D. Manfaat Penelitian 

1. Memberikan wawasan mengenai model teks vektorisasi yang 

memiliki Tingkat kesalahan terendah dan performa terbaik untuk 

klasifikasi kebutuhan pengguna WhatsApp di Appstore dan 

Playstore.  

2. Memberikan gambaran terkait perbandingan model teks 

vektorisasi Word2Vec, GloVe, dan FastText, serta penggunaan 

algoritma klasifikasi Random Forest dan Teknik imbalancing 

data SMOTE dalam melakukan klasifikasi kebutuhan pengguna.  
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E. Batasan Masalah 

Untuk menghindari pembahasan yang meluas, maka perlu adanya 

pembatasan terhadap penelitian. Batasan masalah pada penelitian ini 

adalah: 

1. Data yang digunakan adalah dataset WhatsApp Appstore dan 

Playstore. 

2. Model teks vektorisasi yang digunakan pada penelitian ini 

adalah Word2Vec, GloVe, dan FastText. 

3. Algoritma klasifikasi machine learning yang digunakan adalah 

Random Forest. 

4. Jenis pengukuran evaluasi yang digunakan adalah confusion 

matrix, accuracy, precission, recall, dan f1-score. 
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BAB V 

PENUTUP 

A. Kesimpulan 

Berdasarkan hasil evaluasi yang dilakukan, penelitian ini 

berhasil mencapai tujuan yang telah ditetapkan, dengan kesimpulan 

sebagai berikut:  

1. Model teks vektorisasi yang memiliki Tingkat kesalahan 

terendah dan performa terbaik adalah GloVe. Pada hasil 

confusion matrix terdapat beberapa label kelas yang memiliki 

hasil prediksi benar secara akurat dan terdapat satu label kelas 

yaitu pada label 2 (functional) yang memiliki prediksi benar 

sedikit. Label 2 memiliki kemiripan fitur-fitur dengan beberapa 

label kelas lainnya sehingga model mengalami kesulitan dalam 

membedakan fitur-fitur tersebut. GloVe unggul dikarenakan 

dataset yang digunakan pada penelitian ini didominasi pola 

repetitif atau berulang yang memungkinkan GloVe 

memanfaatkan pendekatan statistic global co-occurrence secara 

optimal sehingga menghasilkan representasi vektor kata yang 

lebih stabil dan informatif untuk kebutuhan klasifikasi. 

2. Perbandingan performa model teks vektorisasi dalam klasifikasi 

kebutuhan pengguna pada ulasan WhatsApp berdasarkan grafik 

perbandingan akurasi, presisi, recall, dan f1-score menunjukkan 

hasil adanya perbedaan yang signifikan terhadap performa 

kinerja ketiga model teks vektorisasi yang digunakan. Pada 

model GloVe grafik hasil metrik accuracy, precision, recall, dan 

f1-score lebih tinggi dibandingkan Word2Vec dan FastText. 
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GloVe memiliki kinerja akurasi yang bagus sebesar 95.05% 

dibandingkan pada akurasi model Word2Vec 93.75% dan 

FastText 93.73%. Word2Vec dan FastText memiliki perbedaan 

yang tidak terlalu signifikan.  

B. Saran 

Berdasarkan hasil analisis yang telah dilakukan, penggunaan 

model teks vektorisasi, klasifikasi dengan Random Forest, dan 

imbalancing data SMOTE memberikan dampak yang cukup 

signifikan terhadap performa evaluasi. Evaluasi menggunakan 

confusion matrix juga dapat menunjukkan performa model dalam 

prediksi data. Selain itu metrik dengan accuracy, precision, recall, 

dan f1-score juga membantu dalam memberikan perbandingan 

performa kinerja hasil evaluasi antara Word2Vec, GloVe, dan 

FastText. Oleh karena itu, terdapat beberapa rekomendasi yang 

dapat menjadi acuan untuk pengembangan penelitian selanjutnya, 

antara lain: 

1. Mengeksplorasi penggunaan teknik fine-tuning model untuk 

membantu memperbaiki kesalahan prediksi dan meningkatkan 

representasi vektor dari kata-kata atau kalimat sehingga model 

lebih sensitif terhadap perbedaan antar label. 

2. Eksplorasi model teks vektorisasi lain yang lebih baru atau 

menggabungkan beberapa metode, seeprti kombinasi Word2Vec 

dan GloVe untuk meningkatkan representasi fitur teks dan 

performa klasifikasi. 
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3. Eksplorasi algoritma klasifikasi lain seperti XGBoost, SVM, 

atau deep learning untuk membandingkan efektivitasnya dalam 

klasifikasi kebutuhan pengguna. 

4. Penanganan imbalancing data yang lebih variatif selain 

SMOTE, bisa menggunakan ADASYN atau Random Under 

Sampling untuk melihat pengaruhnya terhadap performa model. 
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