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Abstract. Ferizy is a sea transportation ticket booking service that can be accessed by users through the official website and 

the Ferizy application on the Google Play Store. To improve the quality of the application, Ferizy users can provide 

reviews of application functions and performance through the Google Play Store. Reviews provided by users can be 

identified as positive or negative sentiments through sentiment analysis with the help of machine learning. In this 

situation, researchers compared Support Vector Machine, Naive Bayes, and LSTM methods by covering a dataset of 

1,500 reviews. Based on the test, the RBF kernel in this study produced the highest accuracy at a training and test 

data ratio of 90: 10 with accuracy reaching 90.71%. Evaluation of SVM accuracy results using the Confusion Matrix 

method produces a percentage of 91%. Comparison with Naive Bayes and LSTM methods with the same dataset ratio 

only produces an accuracy of 83.88% and 85.33%.  
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Abstrak. Ferizy merupakan layanan pemesanan tiket transportasi laut yang dapat diakses oleh pengguna melalui situs web 

resmi dan aplikasi Ferizy di Google Play Store. Untuk meningkatkan kualitas aplikasi, pengguna Ferizy dapat 

memberikan ulasan terhadap fungsi maupun kinerja aplikasi melalui Google Play Store. Ulasan yang diberikan 

pengguna dapat diidentifikasi sebagai sentimen positif atau negatif melalui analisis sentimen dengan bantuan 

machine learning. Dalam situasi ini peneliti membandingkan metode Support Vector Machine, Naive Bayes, dan 

LSTM dengan mencakup jumlah dataset sebesar 1.500 ulasan. Berdasarkan pengujian, kernel RBF pada penelitian 

ini menghasilkan akurasi tertinggi pada pembagian rasio data latih dan data uji 90 : 10 dengan akurasi mencapai 

90,71%. Evaluasi hasil akurasi SVM menggunakan metode Confusion Matrix menghasilkan presentase sebesar 91%. 

Perbandingan dengan metode Naive Bayes dan LSTM dengan rasio dataset yang sama hanya menghasilkan akurasi 

sebesar 83,88% dan 85,33%. 

Kata Kunci - Ferizy; Google Play Store; Analisis Sentimen; Support Vector Machine 

I. PENDAHULUAN  

Dalam upaya untuk meningkatkan kualitas pelayanan kepada pelanggan di sektor transportasi laut, PT. ASDP 

Indonesia Ferry telah mengambil langkah penting dengan menerapkan transformasi digital pada proses pemesanan 

dan pembelian tiket feri secara daring melalui peluncuran sistem aplikasi dan situs web resmi bernama Ferizy pada 

bulan Mei 2020. Platform aplikasi dan situs web Ferizy dibuat dengan maksud untuk menyederhanakan proses 

pemesanan dan pembelian tiket feri [1]. Saat ini aplikasi Ferizy telah tersedia di Google Play Store dan dapat diunduh 

serta pengguna dapat memberikan ulasan, kritik, dan saran terhadap fungsi maupun kinerja dari keseluruhan aplikasi. 

Menurut informasi yang diperoleh dari Google Play Store pada bulan Agustus 2023, aplikasi Ferizy telah diunduh 

oleh lebih dari 1 juta pengguna dan menerima rating sebesar 3,4. Ulasan yang tersedia di Google Play Store adalah 

sumber informasi berharga yang berjumlah besar dan bersifat tidak terstruktur sehingga diperlukan suatu teknik untuk 

mengetahui bagaimana ulasan pengguna terhadap aplikasi tersebut [2]. Analisis sentimen dapat digunakan untuk 

mengidentifikasi ulasan pengguna menjadi ulasan sentimen positif dan sentimen negatif. Salah satu metode untuk 

mengklasifikasikan data ulasan di bidang text mining yaitu Support Vector Machine (SVM). Support Vector Machine 

(SVM) adalah algoritma yang terkenal karena kemampuannya  menghasilkan solusi optimal dalam konteks klasifikasi. 

Algoritma ini dikembangkan oleh Vapnik sebagai model machine learning yang menggunakan  kernel untuk tugas 

klasifikasi dan regresi [3].  

Berdasarkan penelitian sebelumnya telah melibatkan penggunaan metode text mining oleh para peneliti untuk 

menganalisis sentimen. Dalam penelitian sebelumnya oleh Herlinawati dkk  mengenai analisis sentimen Aplikasi 

Zoom Cloud Meetings terhadap ulasan pengguna menggunakan metode Naïve Bayes dan Support Vector Machine. 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa Naïve Bayes memiliki tingkat akurasi sebesar 74,37%  dengan nilai  AUC sekitar 

0,659.  Sementara itu, metode Support Vector Machine mencapai tingkat akurasi 81,22% dengan nilai AUC sebesar 
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0,886 [4]. Penelitian ini bertujuan untuk mengukur tingkat akurasi yang dihasilkan menggunakan metode Support 

Vector Machine (SVM) dalam mengklasifikasikan ulasan kedalam kategori kelas sentimen yaitu sentimen positif dan 

negatif. 

 

Text Mining 

Text Mining merupakan metode yang digunakan untuk mengeksplorasi informasi dari dokumen teks. Teknik ini 

bertujuan untuk mengidentifikasi pola-pola dalam kumpulan data teks. Lebih lanjut, text mining dapat dijelaskan 

sebagai sebuah proses yang bertujuan untuk mendapatkan informasi atau pola yang belum pernah teridentifikasi 

sebelumnya dengan menganalisis dataset dalam skala yang luas [5]. 

 

Analisis Sentimen  

Analisis sentimen adalah sebuah bidang studi yang memadukan penggunaan pemrosesan bahasa alami, kecerdasan 

buatan, dan teknik text mining. Analisis sentimen dapat didefinisikan sebagai proses yang terdiri dari pemahaman, 

ekstraksi, dan pengolahan data teks secara otomatis dengan tujuan menghasilkan informasi yang bernilai [6]. 

 

Text Preprocessing 

Text preprocessing adalah langkah awal dalam pengolahan teks yang bertujuan untuk mempersiapkan teks agar 

siap untuk diproses lebih lanjut menjadi data. Tahap text preprocessing melibatkan serangkaian tindakan rutin dan 

proses yang diperlukan untuk mempersiapkan data sebelum digunakan dalam operasi knowledge discovery sistem 

text  mining. Terdapat beberapa tahapan yang digunakan pada text preprocessing yaitu case folding, tokenizing, 

normalisasi kata, filtering, dan stemming [7].  

1. Case Folding adalah tahap dalam pemrosesan teks yang bertujuan untuk mengonversi seluruh huruf dalam 

teks menjadi huruf kecil [8]. 

2. Tokenizing merupakan proses untuk memisahkan kata, simbol, frase, dan entitas penting lainnya atau token 

dari suatu dokumen [9]. 

3. Normalisasi kata adalah proses mengubah frasa yang tidak baku menjadi baku dan juga menggantikan 

singkatan dengan kata-kata aslinya [10]. 

4. Filtering Stopword  adalah tahapan yang bertujuan untuk mengekstraksi kata-kata penting dari hasil token. 

Pada tahap filtering stopword melibatkan tindakan penyaringan kata-kata yang kurang memiliki relevansi 

penting sehingga kemudian dapat dihapus dari teks [11]. 

5. Stemming merupakan proses untuk mengubah sebuah kata menjadi bentuk kata dasarnya dengan 

menghilangkan imbuhan yang ada di awalan dan akhiran kata [12]. 

 

Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) 

TF-IDF merupakan suatu algoritma yang menggalikan antara Term Frequency (TF) dengan Inverse Document 

Frequency (IDF). TF merujuk pada seberapa sering sebuah kata muncul dalam suatu dokumen, sementara IDF 

digunakan untuk mengurangi pengaruh kata-kata yang umum dan sering muncul di banyak dokumen, dengan 

mempertimbangkan kebalikan dari frekuensi dokumen yang mengandung kata tersebut [13]. 

Persamaan yang digunakan untuk menghitung nilai masing – masing dokumen terhadap kata kunci di persamaan 

(1) sampai dengan persamaan (3)  [14]. 

𝑊𝑑,𝑡 = 𝑡𝑓𝑑,𝑡 × 𝐼𝐷𝐹                  (1) 

Keterangan :  

W = nilai dokumen ke -n, 𝑑  = dokumen, 𝑡  = kata kunci 

𝑡𝑓 = term frequency (jumlah kemunculan kata) 

𝐼𝐷𝐹 = Inverse Document Frequency 

 

Nilai 𝑡𝑓 diperoleh dari :  

 𝑡𝑓𝑑 =
Jumlah munculnya kata 𝑡 dalam dokumen

Total jumlah seluruh kata dalam dokumen
                         (2) 

 

 

 

 

Nilai 𝐼𝐷𝐹 didapatkan  dari :  

 𝐼𝐷𝐹 = 𝑙𝑜𝑔 (
𝐷

𝑑𝑓
)                (3) 
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Keterangan :  

D = total kalimat yang tersedia, 

𝑑f  = jumlah dokumen yang mencakup kata kunci. 

 

Support Vector Machine 

Support Vector Machine (SVM) adalah suatu algoritma klasifikasi yang terdapat pada machine learning termasuk 

dalam kategori supervised learning. SVM digunakan untuk memprediksi kategori atau kelas suatu data berdasarkan 

pola yang ditemukan selama proses training. Support Vector Machine melakukan klasifikasi dengan cara mencari 

garis pembatas (hyperlane) terbaik yang berfungsi sebagai pemisah dua kelas data yang dikembangkan oleh Vladimir 

Vapnik [15]. 

Pada SVM memiliki  beberapa pilihan  kernel  yang dapat digunakan yaitu kernel Linear,  Polynomial,  Radial  

Basis  Function  (RBF), dan Sigmoid. Pada setiap kernel  memiliki tingkat akurasi yang berbeda-beda dalam  

implementasinya [16]. 

 

Confusion Matrix 

Confusion matrix adalah suatu teknik untuk mengevaluasi kinerja suatu sistem klasifikasi pada skenario dengan 

dua kelas. Dalam confusion matrix, terdapat dua istilah, yaitu aktual yang mereprensentasikan label dari data asli, dan 

predicted yang merujuk pada label yang diberikan oleh proses klasifikasi [17]. 

Confusion matrix direpresentasikan pada tabel 1 dibawah : 
Tabel 1. Confusion Matrix 

Aktual 

Predicted 
Positif Negatif 

Positif TP FP 

Negatif FN TN 

Hasil confusion matrix selanjutnya akan dipergunakan untuk menghitung accuracy, precision, recall dan F1 score 

untuk menganalisa kinerja dari algoritma dalam melakukan klasifikasi dengan persamaan (4) sampai dengan 

persamaan (7) [18].  

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
        (4) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
         (5) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
         (6) 

𝐹1 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2.(𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙.𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛)

(𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙+𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛)
       (7) 

Keterangan :   

1. True Positive (TP) : Nilai yang diperoleh ketika hasil pengklasifikasian menunjukkan label positif dan data 

aslinya juga diberi label positif. 

2. True Negative (TN) : Nilai yang diperoleh ketika hasil pengklasifikasian menunjukkan label negatif dan data 

aslinya juga diberi label negatif. 

3. False Positive (FP) : Nilai yang diperoleh ketika hasil pengklasifikasian menunjukkan label positif dan data 

aslinya juga diberi label negatif. 

4. False Negative (FN) : Nilai yang diperoleh ketika hasil pengklasifikasian menunjukkan label negatif dan data 

aslinya juga diberi label positif. 

II. METODE 

Pengumpulan Data 

Dataset dalam penelitian ini diperoleh dengan teknik Web Scraping dari situs web Google Play Store, dengan 

menggunakan Google Colab yang dapat diakses di Browser. Dataset yang diperoleh pada tanggal 02 April 2022 

sampai 24 Agustus 2023 berupa kumpulan ulasan untuk aplikasi Ferizy yang terdapat di Google Play Store. Jumlah 

data ulasan yang digunakan untuk dataset penelitian ini berjumlah 1.500 data ulasan. Dataset disimpan dalam format 

excel yang nantinya akan dimasukkan kedalam sistem. Dalam ilustrasi yang disajikan pada gambar 1 merupakan 

contoh data yang terdapat dalam dataset yang diperoleh melalui teknik web scraping. 
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Gambar 1. Contoh Dataset 

Pelabelan data dilakukan dengan berdasarkan rating ulasan sebagai acuan sentimen. Ulasan dengan rating 1 dan 2 

akan dikategorikan sebagai sentimen negatif, sedangkan ulasan dengan rating 4 dan 5 akan dikategorikan sebagai 

sentimen positif. Terkait rating 3 akan dianalisis secara manual untuk menentukan apakah ulasan tersebut lebih 

condong ke sentimen positif atau negatif, berdasarkan penggunaan kata-kata positif dan negatif di dalamnya [2]. Pada 

tabel 2 menunjukkan jumlah data setelah dilakukan pelabelan berdasarkan rating. 

Tabel 2. Jumlah Pelabelan Data 

Sentimen Jumlah Data 

Positif 585 

Negatif 915 

Total 1500 

Penulis membagi dataset sebanyak 1500 data menjadi dua bagian, yaitu data latih dan data uji dengan beberapa 

rasio perbandingan. Hal ini dipilih karena perbandingan antara data latih dan data uji memiliki dampak besar terhadap 

tingkat akurasi yang akan dicapai. 

Flowchart 

Dalam penelitian ini, berikut adalah sejumlah kerangka alur yang digunakan untuk menjalankan proses analisis 

sentimen yang direpresentasikan pada gambar 2. 

 
Gambar 2. Kerangka Alur Penelitian 
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III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Preprocessing Data 

Proses ini melibatkan beberapa tahap, mengingat data ulasan tak selalu menggunakan kata baku. Terdapat 

beberapa tahapan yang digunakan pada text preprocessing.  

1. Case Folding  

Tahapan case folding bertujuan untuk mengonversi seluruh huruf dalam teks menjadi huruf kecil. Pada tabel 

3 menampilkan hasil dari tahap case folding. 

Tabel 3. Hasil Tahap Case Folding 

Teks Case Folding 

Susah di akses  susah di akses 

Kadang suka susah mau bayar kadang suka susah mau bayar 

Aplikasinya bagus dan bermanfaat aplikasinya bagus dan bermanfaat 

2. Tokenizing 

Tahapan tokenizing digunakan untuk memisahkan kata, simbol, frase, dan entitas penting lainnya atau token 

dari suatu dokumen. Pada tabel 4 menampilkan hasil dari tahap tokenizing. 

Tabel 4. Hasil Tahap Tokenizing 

Teks Tokenizing 

Susah di akses  ['susah', 'di', 'akses'] 

Kadang suka susah mau bayar ['kadang', 'suka', 'susah', 'mau', 'bayar'] 

Aplikasinya bagus dan bermanfaat ['aplikasinya', 'bagus', 'dan', 'bermanfaat'] 

3. Normalisasi Kata 

Tahapan normalisasi kata akan mengubah frasa yang tidak baku menjadi baku dan juga menggantikan 

singkatan dengan kata-kata aslinya. Pada tabel 5 menampilkan hasil dari tahap normalisasi. 

Tabel 5. Hasil Tahap Normalisasi 

Teks Normalisasi Kata 

Susah di akses  ['susah', 'di', 'akses'] 

Kadang suka susah mau bayar ['kadang', 'suka', 'susah', 'mau', 'bayar'] 

Aplikasinya bagus dan bermanfaat ['aplikasinya', 'bagus', 'dan', 'bermanfaat'] 

 

4. Filtering Stopword 

Tahapan filtering stopword bertujuan untuk mengekstraksi kata-kata penting dari hasil token. Pada tabel 6 

menampilkan hasil dari tahap filtering stopword. 

Tabel 6. Hasil Tahap Filtering Stopword 

Teks Filtering Stopword 

Susah di akses  ['susah', 'akses'] 

Kadang suka susah mau bayar ['kadang', 'suka', 'susah', 'bayar'] 

Aplikasinya bagus dan bermanfaat ['aplikasi', 'bagus',  'bermanfaat'] 

5. Stemming 

Tahapan stemming digunakan untuk mengubah sebuah kata menjadi bentuk kata dasarnya dengan 

menghilangkan imbuhan yang ada di awalan dan akhiran kata. Pada tabel 7 menampilkan hasil dari tahap 

stemming. 

Tabel 7. Hasil Tahap Stemming 

Teks Stemming 

Susah di akses  ['susah', 'akses'] 

Kadang suka susah mau bayar ['kadang', 'suka', 'susah', 'bayar'] 

Aplikasinya bagus dan bermanfaat ['aplikasi', 'bagus', 'manfaat'] 

  

Setelah tahap preprocessing data selesai, langkah selanjutnya adalah menyimpan hasil preprocessing ini ke dalam 

sebuah file baru. File tersebut akan digunakan sebagai dataset dalam proses klasifikasi.  
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Penerapan Metode Support Vector Machine 

Dalam metode SVM, terdapat beberapa jenis kernel yang dapat digunakan, antara lain kernel Linear, kernel 

Polynomial, kernel Radial Basis Function (RBF), dan kernel Sigmoid. Setiap kernel memiliki tingkat akurasi yang 

berbeda dalam implementasinya [16]. Pada penelitian ini, dataset akan dibagi menjadi tiga perbandingan rasio yang 

berbeda, dan setiap kernel dari metode SVM akan diujikan pada masing-masing perbandingan tersebut. Berikut adalah 

hasil perbandingan dari pengujian yang telah dilakukan pada setiap kernel. 

1. Hasil pengujian dengan rasio perbandingan data latih dan data uji sebesar 70% : 30%. Pada tabel 8 terdapat 

beberapa jenis kernel antara lain kernel linear, polynomial,rbf, dan sigmoid untuk mengetahui nilai akurasi. 

Berdasarkan tabel 8 kernel rbf memiliki nilai akurasi paling tinggi sebesar 87,98%. Sedangkan kernel 

polynomial memiliki nilai akurasi terendah sebesar 80,15%. 

Tabel 8. Rasio Perbandingan Data 70% : 30% 

Kernel Akurasi 

Linear 87,07% 

Polynomial 80,15% 

Radial Basis Function (RBF) 87,98% 

Sigmoid 86,52% 

 

2. Hasil pengujian dengan rasio perbandingan data latih dan data uji sebesar 80% : 20%. Pada tabel 9 terdapat 

beberapa jenis kernel antara lain kernel linear, polynomial,rbf, dan sigmoid untuk mengetahui nilai akurasi. 

Berdasarkan tabel 9 kernel rbf memiliki nilai akurasi paling tinggi sebesar 90,16%. Sedangkan kernel 

polynomial memiliki nilai akurasi terendah sebesar 84,15%. 

Tabel 9. Rasio Perbandingan Data 80% : 20% 

Kernel Akurasi 

Linear 87,16% 

Polynomial 84,15% 

Radial Basis Function (RBF) 90,16% 

Sigmoid 87,71% 

 

3. Hasil pengujian dengan rasio perbandingan data latih dan data uji sebesar 90% : 10%. Pada tabel 10 terdapat 

beberapa jenis kernel antara lain kernel linear, polynomial,rbf, dan sigmoid untuk mengetahui nilai akurasi. 

Berdasarkan tabel 10 kernel rbf memiliki nilai akurasi paling tinggi sebesar 90,71%. Sedangkan kernel 

polynomial memiliki nilai akurasi terendah sebesar 85,25%. 

Tabel 10. Rasio Perbandingan Data 90% : 10% 

Kernel Akurasi 

Linear 87,43% 

Polynomial 85,25% 

Radial Basis Function (RBF) 90,71% 

Sigmoid 87,43% 

Dalam tabel yang telah ditampilkan, terlihat bahwa kernel rbf memiliki tingkat akurasi yang paling tinggi 

dibandingkan dengan kernel-kernel lainnya. Oleh karena itu, kernel rbf dipilih untuk digunakan dalam proses 

klasifikasi berikutnya dalam metode SVM. Proses klasifikasi dilakukan dengan membuat confusion matrix untuk 

mengetahui tingkat akurasi, recall, dan precision. Matriks  ini digunakan untuk mengevaluasi performa model yang 

dibentuk oleh setiap algoritma klasifikasi. Berdasarkan tabel 8 pengujian metode SVM  menunjukkan akurasi yang 

paling tinggi di perbandingan 90% : 10% yaitu dengan nilai akurasi 90,71 %. 

 

Evaluasi Confusion Matrix 

Proses evaluasi bertujuan untuk mengukur performa algoritma Support Vector Machine (SVM) dalam 

menganalisis sentimen. Evaluasi ini menggunakan confusion matrix sebagai alat untuk mengevaluasi precision, f-

measure, recall untuk setiap kelas sentimen, serta menghitung akurasi keseluruhan. Hasil confusion matrix dengan 

rasio perbandingan data sebesar 90% : 10% dapat dilihat pada gambar 3.  
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Gambar 3. Hasil Confusion Matrix SVM 

Seperti yang terlihat pada gambar 3, confusion matrix berupa matriks dengan ukuran 2x2, dimana setiap kolomnya 

mewakili setiap sentimen yaitu positif (1) dan negatif (-1). Apabila ingin mendapatkan nilai true positive, true 

negative, false positive dan false negative dalam confusion matrix dengan ukuran matriks 2x2 di setiap kelas, maka 

akan menjadi seperti pada tabel 11. 

Tabel 11. Keterangan Confusion Matrix 

Confusion Matrix Jumlah Data 

True Positive (TP) 84 

False Positive (FP) 1 

True Negative (TN) 82 

False Negative (FN) 16 

 

Berdasarkan hasil analisis sentimen terhadap data ulasan pada tabel 8, 9, dan 10, evaluasi dilakukan dengan 

menghitung classification report sebagai berikut : 

1. Perhitungan Nilai Precision : 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑆𝑒𝑛𝑡𝑖𝑚𝑒𝑛 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
=

84

84 + 1
= 0,9882 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑆𝑒𝑛𝑡𝑖𝑚𝑒𝑛 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
=

82

82 + 16
= 0,8367 

2. Perhitungan Nilai Recall : 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 𝑆𝑒𝑛𝑡𝑖𝑚𝑒𝑛 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
=  

84

84 + 16
= 0,84 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 𝑆𝑒𝑛𝑡𝑖𝑚𝑒𝑛 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
=

82

82 + 1
= 0,988 

3. Perhitungan Nilai F1-Score : 

𝐹1-𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 𝑆𝑒𝑛𝑡𝑖𝑚𝑒𝑛 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓 = 2 ×
(𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 × 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛)

(𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛)
= 2 ×

0,84 × 0,9882

0,84 + 0,9882
= 0,908  

𝐹1-𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 𝑆𝑒𝑛𝑡𝑖𝑚𝑒𝑛 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓 = 2 ×
(𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 × 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛)

(𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛)
= 2 ×

0,988 × 0,8367

0,988 + 0,8367
=  0,9061 

4. Perhitungan Nilai Akurasi : 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
=

84 + 82

84 + 82 + 1 + 16
= 0,9071 × 100% = 90,71% 
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Gambar 4. Evaluasi Confusion Matrix SVM 

Berdasarkan hasil evaluasi dengan menggunakan metode Confusion Matrix,  diperoleh nilai precision untuk 

sentimen negatif (-1) dan positif (1) antara lain sebesar 84% dan 99%. Hasil recall sentimen negatif (-1) dan positif 

(1) sebesar 99%, dan 84%. Sedangkan untuk nilai dari f1-score untuk sentimen negatif (-1) dan positif (1) berturut-

turut sebesar 91%, dan 91%. Melalui evaluasi dengan menggunakan metode Confusion Matrix pada gambar 4, metode 

SVM mampu memperoleh accuracy sebesar 91%. 

 

Klasifikasi Metode Naive Bayes 

Hasil pengujian metode naive bayes menggunakan beberapa rasio pembagian dataset. Pada tabel 12 terdapat tiga 

rasio pembagian dataset antara lain 70% : 30%, 80% : 20%, dan 90% : 10% untuk mengetahui nilai akurasi. 

Berdasarkan tabel 12 rasio pembagian 80% : 20% memiliki nilai akurasi paling tinggi sebesar 83,88%. Sedangkan 

rasio pembagian 90% : 10% memiliki nilai akurasi terendah sebesar 83,06%. 

Tabel 12. Hasil Pengujian Naive Bayes 

Rasio Pembagian Dataset Akurasi 

Data Latih 70% : Data Uji 30% 83,42% 

Data Latih 80% : Data Uji 20% 83,88% 

Data Latih 90% : Data Uji 10% 83,06% 

 

Selanjutnya untuk mengevaluasi hasil akurasi Naive bayes, akan digunakan metode confusion matrix yang 

ditampilkan pada gambar 5.  

 

 
Gambar 5. Evaluasi Confusion Matrix Naive Bayes 

Berdasarkan hasil evaluasi dengan menggunakan metode Confusion Matrix,  diperoleh nilai precision untuk 

sentimen negatif (-1) dan positif (1) antara lain sebesar 78% dan 91%. Hasil recall sentimen negatif (-1) dan positif 

(1) sebesar 91%, dan 78%. Sedangkan untuk nilai dari f1-score untuk sentimen negatif (-1) dan positif (1) berturut-

turut sebesar 84%, dan 84%. Melalui evaluasi dengan menggunakan metode Confusion Matrix pada gambar 6, metode 

Naive Bayes mampu memperoleh accuracy sebesar 84%. 

 

Metode LSTM 

Hasil pengujian metode LSTM menggunakan beberapa rasio pembagian dataset. Pada tabel 13 terdapat tiga rasio 

pembagian data antara lain 70% : 30%, 80% : 20%, dan 90% : 10% untuk mengetahui nilai akurasi. Berdasarkan tabel 

13 rasio pembagian 90% : 10% memiliki nilai akurasi paling tinggi sebesar 85,33%. Sedangkan rasio pembagian 70% : 

30% memiliki nilai akurasi terendah sebesar 84,22%. 
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Tabel 13. Hasil Pengujian LSTM 

Rasio Pembagian Dataset Akurasi 

Data Latih 70% : Data Uji 30% 84,22% 

Data Latih 80% : Data Uji 20% 85% 

Data Latih 90% : Data Uji 10% 85,33% 

 

Selanjutnya untuk mengevaluasi hasil akurasi metode LSTM, akan digunakan metode confusion matrix yang 

ditampilkan pada gambar 6.  

 
Gambar 6. Evaluasi Confusion Matrix LSTM 

Berdasarkan hasil evaluasi dengan menggunakan metode Confusion Matrix,  diperoleh nilai precision untuk 

sentimen negatif (0) dan positif (1) antara lain sebesar 85% dan 86%. Hasil recall sentimen negatif (0) dan positif (1) 

sebesar 92%, dan 74%. Sedangkan untuk nilai dari f1-score untuk sentimen negatif (0) dan positif (1) berturut-turut 

sebesar 89%, dan 79%. Melalui evaluasi dengan menggunakan metode Confusion Matrix pada gambar 6, metode 

LSTM mampu memperoleh accuracy sebesar 85%. 

IV. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil pengujian, ditemukan bahwa penggunaan kernel RBF pada penelitian ini menghasilkan akurasi 

tertinggi dibandingkan dengan kernel lainnya. Oleh karena itu, penggunaan metode Support Vector Machine dengan 

total data sebanyak 1.500 data berhasil mencapai tingkat akurasi yang signifikan, yaitu mencapai 90,71% dan evaluasi 

hasil pengujian dengan menggunakan Confusion Matrix juga memvalidasi nilai akurasi sebesar 91% pada pembagian 

dataset dengan nilai rasio perbandingan 90% : 10% serta didapatkan akurasi sebesar berturut-turut 87,98% dan 90,16% 

untuk rasio perbandingan 70% : 30% dan 80% : 20%. Sedangkan hasil pengujian metode Naive Bayes dan LSTM 

berturut-turut mendapatkan tingkat akurasi sebesar 83,88% dan 85,33%. Berdasarkan penelitian kali ini dapat 

disimpulkan bahwa metode Support Vector Machine mampu menghasilkan akurasi lebih tinggi dibanding Naive 

Bayes dan LSTM pada rasio dan jumlah dataset yang sama. 
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