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Abstract 

Sentiment analysis involves using classification algorithms to analyze public opinions and feelings in text. 
Within the automobile industry, electric vehicles (EVs) stem from the circular economy and represent a novel 
technology under investigation in sentiment classification studies. The Support Vector Machine (SVM) algorithm is 
commonly used in this research due to its superior accuracy compared to other algorithms. The goal of this study is to 
apply SVM variable selection techniques to enhance sentiment analysis quality. Python is the programming language 
used to build the sentiment classification model, which involves feature selection using TF-IDF, training with cross-
validation and grid search, evaluation using a confusion matrix, and storing the dataset in a MySQL database. The 
research focuses on the sentiment classification of 3000 public tweets about electric vehicles on Twitter. Through 
various scenarios, it was observed that the accuracy of sentiment classification varied depending on factors such as 
randomizing data, handling negation, and using different types of features like unigrams or bigrams. The highest 
accuracy achieved was 84% using a scenario with random data, negation handling, and unigram features. Overall, this 
research highlights the impact of randomizing data and selecting appropriate features on sentiment classification 
accuracy for electric vehicles on Twitter. 
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Abstrak 
Analisis sentimen adalah studi tentang komputer yang mengubah item dan kualitasnya menjadi teks, yang 

mencakup opini dan perasaan publik. Dalam pembelajaran mesin, algoritma klasifikasi membantu mengidentifikasi 
sentimen positif dan negatif dalam pernyataan atau dokumen. Kendaraan listrik merupakan produk dari circular 
economy dan juga teknologi baru dalam dunia otomotif, dalam penelitian klasifikasi sentimen, peneliti menggunakan 
algoritma Support Vector Machine (SVM) karena memiliki akurasi yang lebih baik dibandingkan algoritma lainnya. 
Penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan kualitas analisis sentimen dengan menggunakan metode pemilihan 
variabel SVM. Bahasa pemrograman Python digunakan untuk membangun model, seleksi fitur menggunakan TF-
IDF, menggunakan Cross Validation dan grid search untuk pelatihan, confusion matrix untuk evaluasi, dan 
menggunakan basis data MySQL untuk menyimpan dataset. Penelitian ini melibatkan klasifikasi sentimen dari 3000 
tweet publik tentang kendaraan listrik di Twitter. Pada pengujian yang dilakukan dengan delapan skenario, akurasi 
terendah sebesar 81.3% dengan skenario tanpa data acak, tanpa penanganan negasi, dan bigram kemudian akurasi 
tertinggi sebesar 84% dengan skenario data acak, menggunakan penanganan negasi, dan unigram, dengan jumlah fitur 
unigram 182 dan bigram 116 setelah dilakukan seleksi fitur. Dari kedelapan skenario tersebut dapat disimpulkan 
bahwa pengacakan data dan fitur berupa unigram maupun bigram mempengaruhi akurasi klasifikasi sentimen pada 
kasus kendaraan listrik di Twitter. 

 
Kata Kunci: analisis sentimen, kendaraan listrik, Support Vector Machine, negasi. 
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1. Pendahuluan 
Perusahaan otomotif selalu melakukan 

inovasi untuk menarik minat konsumen maka 
dalam proses pengembangan perlu dilakukan tahap 
evaluasi dan memperhitungkan respon konsumen 
dari produk sebelumnya demi mendapatkan 
keuntungan untuk produk selanjutnya dan untuk 
membuat perusahaan tetap dapat bersaing dengan 
perusahaan lainnya (Nai et al., 2022). Bisnis 
otomotif memiliki pasar yang besar hampir di 
seluruh dunia di mana pada tahun 2020 penjualan 
kendaraan mencapai 56,000,700 juta unit 
kendaraan dengan pasar yang sebesar itu maka 
bisnis otomotif sangat menguntungkan bagi para 
investor yang ingin berbisnis di dunia otomotif 
(Impressum, 2021). Pasar otomotif global 
diperkirakan sekitar 13 milyar dolar dan 
berkembang pada tingkat sekitar 100 juta dolar 
setiap tahun (Jefferson et al., 2018). Verband der 
Automobilindustrie memperkirakan bahwa total 
penjualan mobil di seluruh dunia pada tahun 2021 
akan tumbuh sebesar 9% menjadi 73,8 juta mobil 
(German Association of the Automotive Industry, 
2021). 

Akibatnya, ini merupakan indikator positif 
bagi industri otomotif dan industri terkait dan 
pertanda buruk untuk kualitas udara (Vongurai, 
2020). Para pihak yang terkait dalam Perjanjian 
Paris 2015 membuat komitmen untuk menjaga 
pemanasan global di bawah 2 derajat Celcius dan 
berupaya menjaga kenaikan suhu hingga 1,5 
derajat Celcius dibandingkan dengan masa pra-
industri (Welsby et al., 2021). Untuk menjaga 
kenaikan suhu di bawah 1,5 derajat celsius, 
bagaimanapun penurunan yang signifikan dalam 
penggunaan bahan bakar fosil, yang terus 
mendominasi sistem energi dunia harus dicapai 
(Mauleón, 2021).  

Kendaraan listrik (electric vehicles) ini 
merupakan produk ekonomi sirkular dan juga 
teknologi baru di dunia otomotif.  Produk ekonomi 
sirkular semakin populer sebagai model alternatif 
yang mengurangi penipisan sumber daya, 
pemborosan, dan emisi di bidang akademik, bisnis, 
dan pembuatan kebijakan (Geissdoerfer et al., 
2020). Jenis sel bahan bakar yang mampu 
memaksimalkan kinerja sistem sangat penting di 
antara elemen-elemen yang tercakup di dalamnya. 
Perlu juga bahwa jenis pemrosesan bahan bakar 
yang digunakan dapat diolah secara terus menerus 
(Olabi et al., 2020). 

Dalam penelitian terkait, Bhatnagar dan 
Choubey menemukan bahwa tagar "#Tesla" 
memiliki sentimen lebih positif daripada produsen 

lain. Mereka melakukan ini menggunakan analisis 
sentimen berbasis tweet menggunakan skor TF-
IDF dan Naive Bayes Classifier dengan akurasi 
77% (Bhatnagar & Choubey, 2021). Pada 
penelitian yang di lakukan oleh Handayani dan 
Muastikasari, mereka melakukan klasifikasi 
sentimen tweet tentang mobil listrik menggunakan 
RNN menggunakan Confusion Matrix dengan 
Precision 0.618, Recall 0.507 dan Akurasi 72% 
(Handayani & Mustikasari, 2020). Dalam 
penelitian lain yang dilakukan oleh Costello 
dengan menggunakan data dari komentar video 
pada youtube dengan query “mobil listrik”. Dari 
hasil penelitian sentimen dengan metode Support 
Vector Machine dengan feature selection Chi-
squared didapat hasil akurasi sebesar 70% 
(Costello & Lee, 2020). 

Dalam melakukan metode klasifikasi 
sentimen penulis menggunakan algoritma Support 
Vector Machine penggunaan algoritma ini karena 
dalam pengklasifikasian memiliki akurasi yang 
lebih tinggi dari pada algoritma pengklasifikasian 
yang lainnya. Dalam penelitian yang dilakukan 
oleh Endang Supriyati untuk mengklasifikasikan 
tema pada jus 30 Al-Qur’an. Dari hasil penelitian 
tersebut Support Vector Machine mendapatkan 
hasil terbaik dengan akurasi 75,84%, klasifikasi 
Decision Tree dengan akurasi 74,34%, dan Naïve 
Bayes dengan akurasi 66,29% (Supriyati & Iqbal, 
2018). Pada penelitian yang dilakukan oleh Ahmad 
Santoso untuk mengklasifikasikan sentimen 
tentang mobil listrik. Klasifikasi dilakukan dengan 
algoritma Support Vector Machine dengan data 
yang diperoleh dari twitter dengan query “Mobil 
Listrik”. Dari hasil klasifikasi menggunakan 
algoritma Support Vector Machine didapatkan 
hasil akurasi sebesar 82,51% (Santoso et al., 2022).  

Kendaraan listrik merupakan salah satu 
solusi untuk mengurangi emisi gas rumah kaca dan 
polusi udara yang dihasilkan oleh kendaraan 
bermotor konvensional. Namun, kendaraan listrik 
masih belum banyak diminati oleh masyarakat 
karena berbagai faktor, seperti harga, ketersediaan 
infrastruktur, dan persepsi.  

Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan 
untuk menggalisis sentimen masyarakat terhadap 
kendaraan listrik dengan menggunakan media 
sosial Twitter sebagai sumber data. Twitter, salah 
satu platform media sosial yang populer, banyak 
digunakan oleh orang untuk berbagi pengalaman, 
pendapat, dan informasi. Dengan menggunakan 
metode klasifikasi sentimen berbasis Support 
Vector Machine (SVM), penelitian ini dapat 
mengidentifikasi apakah suatu tweet bersifat 
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positif, atau negatif terhadap kendaraan listrik. 
Selain itu, Penelitian ini juga menyelidiki 
komponen yang mempengaruhi kinerja model 
klasifikasi sentimen, seperti dataset, fitur, dan 
preprosesing yang digunakan.  

Dengan menyediakan dataset untuk peneliti 
yang tertarik dengan tema penelitian terkait, hasil 
penelitian ini diharapkan dapat menjadi referensi 
bagi peneliti yang akan datang. Penelitian ini juga 
dapat menunjukkan performa dari metode SVM 
dalam melakukan klasifikasi tweet tentang 
kendaraan listrik, serta aspek-aspek yang dapat 
meningkatkan performa klasifikasi tersebut. 

 
2. Metode Penelitian 

Metodologi penelitian adalah rangka kerja 
sistematis dari penelitian untuk mencapai tujuan. 
Untuk penelitian yang terstruktur, setiap proses dan 
tahapan harus diikuti. Metode penelitian berfungsi 
sebagai garis besar untuk melakukan penelitian, 
memungkinkan setiap langkah dilakukan secara 
sistematis dari awal hingga akhir. Berikut adalah 
langkah-langkah penelitian: 

 

Gambar 1. Metodologi Penelitian 
 Berikut ini adalah alur penjelasan dari 
flowchart tahapan penelitian. 
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2.1 Perumusan Masalah 
Dalam metodologi penelitian yang akan 

dilakukan, langkah pertama adalah perumusan 
masalah. Pada titik ini, masalah dirumuskan, 
diperiksa, dan diidentifikasi dasar dari masalah 
tersebut. Salah satu masalah yang akan dibahas 
adalah bagaimana menggunakan teknik Support 
Vector Machine untuk mengkategorikan sentimen 
masyarakat terhadap kendaraan listrik di media 
sosial Twitter dan mengetahui seberapa akurat 
teknik tersebut. 

2.2 Studi Pustaka 
Untuk mendapatkan semua informasi dan 

referensi yang diperlukan untuk penelitian, 
penyelidikan pustaka dilakukan. Informasi di dapat 
dari buku, jurnal, kertas internasional, YouTube, 
dan referensi lainnya. 

2.3 Pengumpulan dan Pelabelan Data 
Studi ini menggunakan crowsourcing untuk 

mengumpulkan data tweet tentang pendapat 
masyarakat Indonesia tentang kendaraan listrik. 
Pengumpulan data dilakukan melalui crawling 
menggunakan bahasa pemrograman Python dan 
kata kunci seperti "kendaraan listrik", "mobil 
listrik", "motor listrik", "Hyundai Ioniq", "motor 
gesit", dan lainnya. Selanjutnya, sebanyak 3000 
data dilabeli secara manual menjadi dua kategori: 
positif dan negatif. Untuk analisis selanjutnya, set 
data yang dikumpulkan akan dibagi menjadi dua 
puluh persen data uji dan delapan puluh persen data 
latih. 

2.4 Text Preprocessing 
Penelitian ini menyelidiki lima tahapan text 

preprocessing, yang paling penting di mana data 
dibersihkan dan disiapkan sebelum proses 
klasifikasi. Tahapan ini termasuk remove URL, 
delete username, removing hashtags, remove 
single character, remove punctuation, case folding, 
negation handling dan stopword removal untuk 
memperoleh hasil text preprocessing terbaik 
(Renas Madya Pradhana, 2021). 

Text Preprocessing diperlukan untuk 
membersihkan data dari informasi yang tidak 
relevan. Proses ini bertujuan untuk memastikan 
data yang digunakan bebas dari noise dan lebih 
terstruktur, dengan dimensi yang lebih kecil lebih 
lanjut (Rivki & Bachtiar, 2017).  Tahapan Text 
Preprocessing melibatkan: 

1. Cleaning: Menghilangkan atribut atau 
tanda baca yang tidak berkaitan. 

2. Case Folding: Mengubah huruf besar 
menjadi huruf kecil pada komentar. 

3. Normalisasi: Mengembalikan bentuk 
penulisan kata sesuai dengan Kamus Besar 
Bahasa Indonesia (KBBI). 

4. Negation handling: Inversi makna kata-
kata negasi untuk memastikan pemahaman 
yang akurat terhadap makna sebenarnya 
dari pernyataan yang mengandung negasi. 

5. Filtering: Menghilangkan kata-kata tanpa 
makna atau stop word. 

6. Stemming: Memotong imbuhan atau 
mengembalikan kata berimbuhan menjadi 
kata dasar, untuk mengembalikan kata-
kata dengan variasi morfologi menjadi 
bentuk kata baku atau dasar. 

7. Tokenizing: Membagi teks pada dokumen 
menjadi token. 

Table 1. Normalisasi 
Sebelum 

Normalisasi 
Sesudah 

Normalisasi 
drma dari mana 
mmng memang 
naek naik 

Table 2. Negasi 
Sebelum di Negasi Sesudah di Negasi 

tidak asal2an beraturan 
belum ada nihil 

tidak mendukung menolak 
 

2.5 Pembobotan Kata TF-IDF 
Dalam klasifikasi dokumen teks, digunakan 

metode Term Frequency-Inverse Document 
Frequency (TF-IDF) untuk pembobotan kata, yang 
menghitung bobot setiap kata yang di ekstrak. 
Metode ini umum digunakan dalam Information 
Retrieval dan dianggap akurat (Amrizal, 2018). 
Tujuan pembobotan kata adalah untuk memberikan 
nilai bobot pada setiap kata. Jumlah kata dalam 
dokumen diwakili oleh frekuensi kata, dan 
frekuensi balik dokumen diwakili oleh frekuensi 
kata yang muncul di seluruh dokumen. Sebelum 
menghitung bobot IDF(1), persamaan khusus 
digunakan untuk menghitung bobot TF-IDF. 

𝐼𝐷𝐹! = log
𝑑
𝑑𝑓!

  
(1) 

Keterangan:  
IDFt = Bobot IDF ke t dokumen d  
dft = Jumlah dokumen yang mengandung term t.  d 
= Jumlah dokumen keseluruhan selanjutnya 
menghitung bobot TF-IDF dengan persamaan 
berikut(2): 
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𝑊"! = 𝑡𝑓! × 𝐼𝐷𝐹!    (2) 

Keterangan:  
Wdt = Jumlah term ke t dalam dokumen d 
tft = Jumlah kali kata t muncul dalam dokumen t 

IDFt = Jumlah IDF yang dihitung sebelumnya 
(Maulidina, 2020). 

 
2.6 Klasifikasi Support Vector Machine 

Mengelola informasi dari banyak dokumen 
memerlukan metode otomatis untuk mengorganisir 
dan mengklasifikasinya agar pencarian informasi 
relevan menjadi lebih mudah. Klasifikasi dokumen 
teks melibatkan teknik seperti Naïve. Bayes, KNN, 
dan SVM. Terdapat dua metode klasifikasi: 
supervised, yang menggunakan label sebelumnya, 
dan unsupervised, yang mengenali data secara real-
time saat disajikan. Supervised. classification 
memberikan kontrol terhadap kelas informasional 
dan keakuratan klasifikasi, sedangkan 
unsupervised classification mengurangi kesalahan 
operator dan memandang unique classes sebagai 
unit yang berbeda (Septiani et al., 2019). 

Tahap klasifikasi melibatkan pengujian yang 
dilakukan menggunakan metode vector support 
machine (SVM) untuk mengidentifikasi sentimen 
dari tweet. Proses klasifikasi dilakukan 
menggunakan bahasa pemrograman Python. 
Kemudian, akurasi yang diperoleh diuji lagi 
menggunakan matriks kekacauan untuk 
memastikan bahwa hasilnya sesuai dengan 
perhitungan confusion. matrix. 

Untuk klasifikasi, analisis regresi, prediksi, 
dan penilaian sistem, Support Vector Machines 
(SVM) adalah metode pembelajaran untuk analisis 
data dan pengenalan pola. SVM termasuk dalam 
supervised learning dan melibatkan tahap pelatihan 
dengan sequential training SVM dan pengujian. 
SVM dapat menyelesaikan permasalahan linier dan 
non-linier dengan menggunakan konsep kernel 
pada ruang berdimensi tinggi. Konsep ini 
melibatkan pencarian hyperplane yang 
memaksimalkan margin antar label data, berfungsi 
sebagai pemisah antara dua kelompok class +1 dan 
class –1 dengan pola masing-masing. Tujuan SVM 
adalah mencari hyperplane terbaik untuk 
klasifikasi (Athira Luqyana et al., 2018). 

 
2.7 K-Fold Cross Validation 

Tujuan validasi adalah untuk mengevaluasi 
kinerja model klasifikasi melalui metode k-Fold 
Cross Validation. Tujuan utama dari metode ini 
adalah untuk mengukur kinerja model dengan 
membagi data menjadi subset pelatihan (training) 

yang akan dilakukan cross validation untuk 
mendapatkan model terbaik dan subset pengujian 
(testing) digunakan untuk melakukan pengujian 
pada model terbaik dari hasil Cross Validasi. K-
Fold Cross Validation memastikan bahwa model 
dievaluasi secara menyeluruh dengan mengulangi 
proses pelatihan dan pengujian pada setiap subset 
data secara bergantian. 

 
2.8 Evaluasi 

Tahap selanjutnya adalah mengevaluasi 
temuan dari berbagai pengujian. Kinerja model 
yang dihasilkan diukur melalui evaluasi. Matriks 
klasifikasi confusion matrix digunakan dalam 
penelitian ini sebagai pendekatan pengukuran 
kinerja. Confusion matrix adalah tabel yang 
menunjukkan berapa banyak prediksi yang benar 
dan salah dari set data tertentu untuk menjelaskan 
kinerja model machine learning. 

K-Fold Cross Validation membagi data 
menjadi k bagian dan menggunakan setiap bagian 
sebagai data uji untuk memastikan bahwa model 
tidak memprediksi data terlalu cepat. Model diuji 
pada setiap bagian, dan akurasinya dihitung, 
kemudian di-total dan dibagi dengan jumlah fold 
(Nasution & Hayaty, 2019). 

Confusion matrix merupakan suatu tabel 
yang memperlihatkan jumlah prediksi yang tepat 
dan tidak tepat dari data uji oleh model klasifikasi. 
Teknik ini sangat efektif untuk mengevaluasi 
efisiensi model klasifikasi, khususnya dalam situasi 
dengan berbagai kelas. Confusion matrix cocok 
digunakan dalam penelitian untuk mengevaluasi 
akurasi hasil klasifikasi dari model yang telah 
dibuat (Rivki & Bachtiar, 2017). 

Table 3. Confusion Matrix 
Kelas Terklasifikasi 

Positif 
Terklasifikasi 

Negatif 
Positif TP(True Positif) FP(False 

Positif) 
Negatif FN(False 

Negatif) 
TN(True 
Negatif) 

Akurasi adalah rasio dari total prediksi yang 
benar dari semua data(3). 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁)

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
× 100 

      
      (3) 

Precision merupakan ukuran seberapa tepat 
hasil suatu model. Persamaannya adalah 
membandingkan data positif asli dengan semua 
data positif (4). 
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𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
× 100                    (4) 

Recall merupakan ukuran kelengkapan 
model. Persamaan recall menunjukkan 
perbandingan antara contoh yang benar-benar 
positif asli dan total contoh yang benar-benar 
positif (5). 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
× 100  

(5) 
 

Skor F1 adalah rata-rata harmonis dari 
presisi dan recall (6). 

𝐹1 = 2 ×
Precision × Recall
Precision+ Recall

 
 

(6) 
Keterangan :  
TP : jumlah data yang diklasifikasikan sebagai 
positif. 
TN : jumlah data yang dikategorikan negatif. 
FP : Jumlah data yang tidak memiliki kelas positif 
dikategorikan sebagai negatif. 
FN : jumlah data dengan kelas negatif 
diklasifikasikan sebagai positif (Nasution & 
Hayaty, 2019). 

 
3. Hasil dan Pembahasan 

Dalam penelitian ini, saya melakukan 
delapan skenario pengujian dengan memvariasikan 
tiga komponen, yaitu urutan data, penanganan 
negasi, dan parameter N-gram. Komponen-
komponen ini dipilih karena saya berasumsi bahwa 
mereka memiliki pengaruh terhadap kinerja 
klasifikasi sentimen dalam analisis teks. Saya 
menggunakan data yang teracak dan data yang 
terurut, di mana 1500 data pertama berlabel positif 
dan 1500 data setelahnya berlabel negatif.  

Saya juga membandingkan hasil klasifikasi 
antara data yang dilakukan penanganan negasi dan 
normalisasi dengan kamus manual yang saya 
rancang dan data yang tidak dilakukan penanganan 
negasi. Selain itu, saya menggunakan parameter N-
gram dengan nilai unigram dan bigram untuk 
melihat pengaruhnya terhadap akurasi klasifikasi.  

Dengan melakukan delapan skenario 
pengujian ini, saya ingin mengetahui komponen 
mana yang paling berkontribusi dalam 
meningkatkan kinerja klasifikasi sentimen dalam 
analisis teks. Saya secara khusus merancang dan 
mengimplementasikan kamus manual untuk 
penanganan negasi dan normalisasi, untuk 
memperkuat klasifikasi sentiment dalam analisis 
teks. 

Melalui penggunaan 3000 data tweets yang 
terbagi menjadi 1500 tweets positif dan 1500 
tweets negatif, sebuah pengujian dilakukan. 
Pengujian ini menggunakan fitur seleksi 
berdasarkan hasil pembobotan TF-IDF dengan 
ambang batas 0,001. Selanjutnya, 3000 dataset 
tersebut dibagi menjadi data latih dan data uji 
dengan perbandingan 80:20. Selanjutnya, data latih 
dilatih menggunakan teknik cross validation 
dengan nilai K=10 untuk menemukan model 
terbaik melalui pencarian grid. Model terbaik yang 
diperoleh dari pelatihan kemudian diuji pada data 
uji untuk mengetahui hasil evaluasi dari akurasi. 

 
3.1 Pengujian Pertama 

 Pengujian pertama dengan skenario dataset 
terurut, tanpa negasi handling, dan dengan 
unigram. Berikut hasil Confusion Matrix: 

Table 4. Confusion Matrix dari data terurut, tanpa 
negasi handling, dan unigram 

Pengujian True 
Positif 

True 
Negatif 

Class 
Precision 

Pred. 
Positif 

253 62 80.3% 

Pred. 
Negatif 

39 246 86.3% 

Class 
Recall 

86.6% 79.9%  

Hasil akurasi sebesar 83,2%. 
 
3.2 Pengujian Kedua 

Pengujian kedua dengan skenario dataset 
terurut, tanpa negasi handling, dan dengan bigram. 
Berikut hasil Confusion Matrix. 

Table 5. Confusion Matrix dari data terurut, tanpa 
negasi handling, dan bigram 

Pengujian True 
Positif 

True 
Negatif 

Class 
Precision 

Pred. 
Positif 

252 72 77.8% 

Pred. 
Negatif 

40 236 85.5% 

Class 
Recall 

86.3% 76.6%  

Hasil akurasi sebesar 81,6%. 
 
3.3 Pengujian Ketiga 

Pengujian ketiga dengan skenario dataset 
terurut, dengan negasi handling, dan dengan 
unigram. Berikut hasil Confusion Matrix. 
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Table 6. Confusion Matrix dari data terurut, 
dengan negasi handling, dan unigram 

Pengujian True 
Positif 

True 
Negatif 

Class 
Precision 

Pred. 
Positif 

252 61 80.5% 

Pred. 
Negatif 

40 247 86.1% 

Class 
Recall 

86.3% 80.2%  

Hasil akurasi sebesar 83,2%. 
 
3.4 Pengujian Keempat 

Pengujian keempat dilakukan dengan 
skenario dataset terurut, dengan negasi handling, 
dan dengan bigram. Berikut hasil Confusion 
Matrix. 

Table 7. Confusion Matrix dari data terurut, 
dengan negasi handling, dan bigram 

Pengujian True 
Positif 

True 
Negatif 

Class 
Precision 

Pred. 
Positif 

252 71 78% 

Pred. 
Negatif 

40 237 85.6% 

Class 
Recall 

86.3% 76.9%  

Hasil akurasi sebesar 81,5%. 
 
3.5 Pengujian Kelima 

Pengujian kelima dilakukan dengan skenario 
dataset diacak, tanpa negasi handling, dan dengan 
unigram. Berikut hasil Confusion Matrix. 

Table 8. Confusion Matrix dari data di acak, tanpa 
negasi handling, dan unigram 

Pengujian True 
Positif 

True 
Negatif 

Class 
Precision 

Pred. 
Positif 

277 43 86,6% 

Pred. 
Negatif 

55 225 80,4% 

Class 
Recall 

83,4% 84%  

Hasil akurasi sebesar 83,7%. 
 
3.6 Pengujian Keenam 

Pengujian keenam dilakukan dengan 
skenario dataset di acak, tanpa negasi handling, dan 
dengan bigram. Berikut hasil Confusion Matrix. 

Table 9. Confusion Matrix dari data di acak, tanpa 
negasi handling, dan bigram 

Pengujian True 
Positif 

True 
Negatif 

Class 
Precision 

Pred. 
Positif 

252 64 79,7% 

Pred. 
Negatif 

43 241 84,9% 

Class 
Recall 

85,4% 79%  

Hasil akurasi sebesar 82,2%. 
 
3.7 Pengujian Ketujuh 

Pengujian ketujuh dilakukan dengan 
skenario dataset di acak, dengan negasi handling, 
dan dengan unigram. Berikut hasil Confusion 
Matrix. 

Table 10. Confusion Matrix dari data di acak, 
dengan negasi handling, dan unigram 

Pengujian True 
Positif 

True 
Negatif 

Class 
Precision 

Pred. 
Positif 

246 51 82,8% 

Pred. 
Negatif 

45 258 85,1% 

Class 
Recall 

83,5% 84,5%  

Hasil akurasi sebesar 84%. 
 
3.8 Pengujian Kedelapan 

Pengujian kedelapan dilakukan dengan 
skenario dataset di acak, dengan negasi handling, 
dan dengan bigram. Berikut hasil Confusion 
Matrix. 

Table 11. Confusion Matrix dari data di acak, 
dengan negasi handling, dan bigram 

Pengujian True 
Positif 

True 
Negatif 

Class 
Precision 

Pred. 
Positif 

259 69 79% 

Pred. 
Negatif 

33 239 87,9% 

Class 
Recall 

88,7% 77,6%  

Hasil akurasi sebesar 83%. 
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3.9 Hasil Penelitian 

 
Gambar  2. Hasil Akurasi 8 Pengujian 
Gambar 2 menunjukkan hasil akurasi dari 

delapan skenario pengujian yang dilakukan dalam 
penelitian ini. Dari delapan skenario pengujian, 
skenario ke 7 memberikan akurasi tertinggi, yaitu 
84%. Skenario ke 7 menggunakan dataset yang 
diacak, melakukan negasi handling pada dataset, 
dan menggunakan unigram sebagai fitur. Hal ini 
menunjukkan bahwa skenario ke 7 mampu 
menghasilkan model SVM yang paling optimal  
dalam melakukan analisis sentimen teks. 

 

 
 

Gambar  3. Hasil Precision dari 8 pengujian 

Pada Gambar 3 pengacakan data dapat 
mengurangi bias dan meningkatkan validitas. Dari 
delapan skenario pengujian dengan menggunakan 
data yang diacak. Hasil pengujian menunjukkan 
bahwa ada perbedaan nilai precision antara 

skenario pengujian. Seberapa akurat model SVM 
mengklasifikasikan teks menjadi positif atau 
negatif disebut precision. 

Dengan nilai precision tinggi, model SVM 
memiliki tingkat kesalahan yang rendah dalam 
mengklasifikasikan teks. Dari delapan skenario 
pengujian, skenario ke 5 memberikan nilai 
precision positif yang paling tinggi, yaitu 86,6%. 
Ini berarti bahwa model SVM pada skenario ke 5 
mampu mengenali teks positif dengan baik. 
Sementara itu, skenario ke 8 memberikan nilai 
precision negatif yang paling tinggi, yaitu 87,9%. 
Ini berarti bahwa model SVM pada skenario ke 8 
mampu mengenali teks negatif dengan baik. 

 
 

Gambar  4. Hasil Recall dari 8 pengujian 
Dari gambar 4 nilai recall yang tinggi 

menunjukkan bahwa model SVM memiliki 
kemampuan yang luar biasa untuk 
mengklasifikasikan teks. Dari delapan skenario 
pengujian, skenario ke 8 memberikan nilai recall 
positif yang paling tinggi, yaitu 88,7%. Ini berarti 
bahwa model SVM pada skenario ke 8 mampu 
mengklasifikasikan hampir semua teks positif 
dengan benar. Sementara itu, skenario ke 5 
memberikan nilai recall negatif yang paling tinggi, 
yaitu 85%. Ini berarti bahwa model SVM pada 
skenario ke 5 mampu mengklasifikasikan sebagian 
besar teks negatif dengan benar. 
 
4. Kesimpulan 

Hasil pengujian menunjukkan bahwa 
penanganan negasi dan fitur unigram memberikan 
pengaruh positif terhadap akurasi, precision, dan 
recall SVM. Hal ini menunjukkan bahwa 
penanganan negasi dapat membantu SVM untuk 
mengenali konteks dan makna kata-kata negatif 
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dalam kalimat, seperti tidak, bukan, atau kurang. 
Fitur unigram dapat memberikan informasi yang 
cukup untuk mengklasifikasikan sentimen, tanpa 
perlu mempertimbangkan urutan atau hubungan 
antara kata-kata. Akurasi tertinggi, 84%, dicapai 
pada skenario ketujuh, yang menggunakan dataset 
diacak, penanganan negasi, dan fitur unigram. 
Analisis visual juga mengungkapkan variasi 
precision dan recall antara skenario yang berbeda, 
dengan precision positif tertinggi, sebesar 86,6%, 
tercapai pada pengujian kelima, sementara 
precision negatif tertinggi, yakni 87,9%, diperoleh 
pada pengujian kedelapan. Recall positif tertinggi, 
sebesar 88,7%, terjadi pada pengujian kedelapan, 
dan recall negatif tertinggi, sebesar 85%, terjadi 
pada pengujian kelima. 

Hasil dan temuan penelitian ini memberikan 
kontribusi bagi pengembangan model analisis 
sentimen yang lebih efektif dan akurat dalam 
memahami opini masyarakat, khususnya dalam 
bahasa Indonesia. Penelitian ini juga memberikan 
implikasi bagi praktisi dan pengambil keputusan, 
yang dapat menggunakan analisis sentimen sebagai 
salah satu alat untuk mengukur dan meningkatkan 
kinerja, kualitas, dan kepuasan pelanggan. 

Penelitian ini memberikan kontribusi 
penting bagi analisis sentimen teks, namun tidak 
luput dari beberapa kekurangan dan tantangan. 
Data yang di dapat terbatas dalam jumlah dan 
variasi, sehingga tidak dapat merepresentasikan 
semua jenis teks atau domain yang ada. Penelitian 
ini hanya menggunakan metode penanganan negasi 
yang sederhana, yang belum mampu mengatasi 
kasus-kasus negasi yang lebih rumit, seperti ironi, 
sarkasme, atau humor. Penelitian ini hanya 
memanfaatkan fitur unigram dan bigram, yang 
kurang dapat mengungkap makna atau nuansa yang 
tersirat atau tersembunyi dalam teks.  

Untuk itu, penelitian mendatang dapat 
melakukan beberapa hal berikut untuk 
meningkatkan kualitas penelitian ini, antara lain: 
Menggunakan data yang lebih banyak dan 
beragam, dari berbagai sumber yang berbeda, 
seperti media sosial, blog, forum, atau ulasan 
produk. Menggunakan metode penanganan negasi 
yang lebih maju dan fleksibel, dengan 
memanfaatkan teknik-teknik seperti lexicon-based, 
rule-based, atau machine learning. Mengeksplorasi 
fitur-fitur lain yang dapat memperbaiki performa 
SVM, seperti trigram, n-gram, POS-tag, atau 
sentiwordnet. 

Secara keseluruhan, eksperimen menyoroti 
pentingnya penanganan negasi dan jenis fitur serta 
dataset diacak dalam meningkatkan performa SVM 

pada analisis sentimen. Pemilihan skenario 
pengujian juga menjadi faktor kritis, dengan hasil 
terbaik dicapai pada pengujian ketujuh. Implikasi 
penelitian ini memberikan wawasan berharga 
untuk pengembangan model analisis sentimen yang 
lebih efektif dalam memahami opini masyarakat. 
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