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Abstrak

Masyarakat yang semakin bergantung dengan teknologi dalam kegiatan sehari-hari menyebabkan
banyaknya aplikasi yang hadir dalam membantu kegiatan ini. Salah satunya adalah aplikasi SpeedID
yang berfungsi sebagai solusi kota cerdas. Fitur yang dimiliki beragam, mulai dari verifikasi
identitas online, antrean online, manajemen usaha kuliner, manajemen usaha UKM, dan masih banyak
lagi. Popularitas aplikasi ini berujung pada banyaknya ulasan yang diberikan oleh pengguna, baik itu
positif, negatif, maupun netral. Dengan demikian, perlu dilakukan suatu analisis sentimen ulasan guna
mengetahui pandangan pengguna terhadap aplikasi. Metode klasifikasi sentimen yang digunakan
adalah Naive Bayes (NB) dan Support Vector Machine (SVM) dengan seleksi fitur chi-square. Hasil
evaluasi model menunjukkan bahwa seleksi fitur chi-square memiliki pengaruh positif terhadap
performa model NB yang ditandai dengan meningkatnya nilai akurasi hingga sebesar 3,12%. Namun,
seleksi fitur chi-square ini tidak memiliki pengaruh terhadap performa model SVM yang tidak mengalami
peningkatan atau penurunan nilai akurasi saat ditambahkan chi-square.

Keywords: SpeedID, Naive Bayes (NB), Support Vector Machine (SVM), Chi-Square, Sentiment
Analysis

1. Pendahuluan

Hidup di era digital menyebabkan masyarakat semakin bergantung dengan teknologi dalam kegiatan
sehari-hari mereka. Hal ini menjadi suatu peluang bagi perusahaan yang bergerak di bidang teknologi
untuk hadir dengan berbagai macam inovasi untuk membantu masyarakat melakukan aktivitas secara
daring. Salah satu aplikasi tersebut adalah SpeedID yang dirilis pada tahun 2018 sebagai solusi untuk
kota cerdas. Dikutip dari situs resminya, SpeedID memiliki visi untuk menjadi solusi bagi penerapan IT
dan identitas digital baru kota cerdas di seluruh dunia. Berbagai fitur yang dimiliki, mulai dari verifikasi
identitas online, antrian online, manajemen usaha kuliner, manajemen usaha UKM, dan masih banyak
lagi, membuat semakin banyak orang menggunakan aplikasi ini. Per April 2023, aplikasi ini telah
diunduh sebanyak lebih dari 100 ribu kali. Hal ini juga berdampak pada semakin banyaknya ulasan
yang diberikan oleh pengguna, baik itu positif, negatif, maupun netral. Dengan demikian, perlu
dilakukan suatu analisis sentimen ulasan pengguna terhadap aplikasi ini guna mengetahui seberapa
baik performa aplikasi dan apa yang dapat ditingkatkan oleh perusahaan ke depannya. Analisis
sentimen adalah metode yang mengelompokkan polaritas dari data tekstual ke dalam kategori positif,
netral, dan negatif [1]. Analisis sentimen ini dapat membantu dalam memperoleh wawasan yang
berguna dalam pengambilan keputusan terkait pengembangan aplikasi, pemasaran, dan layanan
pelanggan. Dengan demikian, perusahaan diharapkan dapat mengidentifikasi kekuatan dan kelemahan
aplikasi mereka, serta meningkatkan kepuasan pengguna.

Ada berbagai macam metode yang dapat dilakukan dalam analisis sentimen. Umumnya, metode
tersebut dibagi menjadi dua, yaitu pendekatan supervised learning dan lexicon-based. Lexicon-based
merupakan pendekatan yang memanfaatkan kamus kata yang telah berisi definisi kata-kata untuk
mencari polaritasnya. Supervised learning adalah metode yang bergantung kepada data latih yang
telah memiliki label atau kelas [2]. Beberapa algoritma yang banyak digunakan dalam analisis sentimen
adalah Naive Bayes dan Support Vector Machine.
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Naive Bayes merupakan algoritma klasifikasi yang menggolongkan data ke dalam kategori yang tepat
berdasarkan probabilitas dari data sebelumnya [3]. Salah satu kelebihan dari metode ini adalah dapat
mencapai accuracy yang tinggi walaupun data latih yang digunakan sedikit [4]. Selain itu, metode Naive
Bayes juga mudah diimplementasikan dan dapat memberikan hasil yang baik pada berbagai kasus.
Sedangkan, kekurangannya adalah fitur-fitur bersifat independen dan keterkaitan antar fitur tidak dapat
dimodelkan oleh Naive Bayes [5].

Support Vector Machine (SVM), merupakan metode pembelajaran mesin yang memanfaatkan
hipotesis dalam bentuk fungsi linier dalam fitur dengan dimensi tinggi yang telah dilatih menggunakan
algoritma pembelajaran berdasarkan teori optimisasi [6]. Kelebihan dari metode SVM adalah metode
ini dapat menentukan hyperplane yang memaksimalkan margin untuk memisahkan kelas yang berbeda
[7]. Selain itu, SVM juga mampu memberikan solusi untuk overfitting dan optimal local, serta memiliki
rasio konvergensi yang rendah [8]. SVM juga memiliki kekurangan, yaitu data yang memiliki properti
yang sama akan berpengaruh terhadap nilai akurasi secara signifikan [9].

Penelitian ini akan fokus pada analisis sentimen ulasan aplikasi SpeedID pada Google Play Store
menggunakan metode Naive Bayes dan Support Vector Machine (SVM) dengan menerapkan seleksi
fitur chi-square. Seleksi fitur chi-square, merupakan metode yang digunakan untuk menguiji
ketergantungan dari dua kejadian [10]. Seleksi fitur ini diharapkan dapat mengurangi fitur yang kurang
penting dan meningkatkan performa model algoritma dalam memprediksi kelas sentimen. Metode
Naive Bayes dan SVM akan dibandingkan untuk mengetahui algoritma mana yang memiliki performa
lebih baik dalam klasifikasi sentimen.

2. Metode Penelitian

Tahapan penelitian dimulai dari pengumpulan data yang digunakan (ulasan aplikasi SpeedID),
preprocessing, ekstraksi fitur, seleksi fitur, implementasi Naive Bayes, implementasi SVM, dan
pengujian atau evaluasi seperti yang ditunjukkan pada gambar 1.
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Gambar 1. Alur Penelitian

2.1 Pengumpulan Data

Data yang digunakan merupakan ulasan aplikasi solusi kota cerdas, yaitu SpeedID. Data ini diperoleh
dari 2 platform, yaitu Google Play Store dan App Store dengan cara scraping. Proses scraping dari
Play Store menghasilkan data berbentuk file .csv yang terdiri dari 557 baris dan 11 kolom, yaitu
thumbsUpCount, reviewCreatedVersion, at, replyContent, repliedAt, reviewld, userName, userimage,
content, score, dan appVersion. Dari semua kolom tersebut, data yang digunakan adalah kolom content
yang mengandung teks ulasan dan kolom score yang digunakan untuk menentukan label data.

Pengumpulan data dari platform App Store memperoleh data berupa file .csv yang terdiri dari 112 baris
dan 7 kolom, yaitu date, review, rating, isEdited, username, title, dan developerResponse. Data yang
digunakan adalah kolom review yang berisi teks ulasan dan rating untuk menentukan label sentimen.

2.2 Preprocessing Data
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Sebelum masuk ke tahap implementasi algoritma, data mentah harus melalui tahap preprocessing
terlebih dahulu. Tujuannya adalah untuk meningkatkan kualitas data dan memudahkan proses lebih
lanjut. Preprocessing data terdiri dari beberapa bagian seperti berikut.

1. Datacleansing: Pembersihan atau penghilangan karakter-karakter tertentu, seperti tanda baca,
username, atau url. Tahap ini juga meliputi case folding, yaitu mengubah semua karakter huruf
dalam teks menjadi karakter huruf kecilnya.

2. Normalisasi kata: Mengubah kata-kata yang sebelumnya tidak baku menjadi bentuk kata
bakunya.

3. Stemming: Mengubah kata-kata dalam teks menjadi bentuk dasar atau kata dasar, seperti
mengubah kata "makanan”, "makanan-makanan”, dan "makan" menjadi kata dasar "makan".

4. Stopwords removal: Menghilangkan kata-kata yang umum dan tidak memiliki arti khusus,
seperti "dan”, "atau", dan "saja".

2.3 TF-IDF
Metode ekstraksi fitur yang digunakan adalah TF-IDF. TF-IDF merupakan metode yang
menggabungkan antara Term Frequency (TF) dan Inverse Document Frequency (IDF). Metode ini akan

menghasilkan nilai bobot yang tinggi untuk fitur yang banyak muncul pada suatu dokumen, tetapi jarang
muncul pada kumpulan dokumen keseluruhan. Rumus untuk menghitung TF-IDF adalah berikut [11].

TF « IDF(d, t) = TF(d,t) * log —— 1)

Keterangan:

TF = IDF(d, t) = bobot TF-IDF

TF(d,t) = Frekuensi kemunculan fitur t pada dokumen d
N = Jumlah semua kumpulan dokumen

df (t) = Jumlah dokumen yang mengandung fitur t
2.4 Chi-Square

Dalam statistika, chi-square sering digunakan untuk menguji ketergantungan antara dua kejadian [12].
Metode chi-square juga merupakan salah satu metode yang banyak digunakan dalam melakukan
seleksi fitur. Metode ini dikatakan mampu menghapus fitur-fitur yang tidak dibutuhkan tanpa
mengurangi nilai accuracy yang diperoleh [13]. Rumus chi-square dijabarkan sebagai berikut [14].

N(AD-CB)? @)

2 —
X (t; C) ~ (A+C)(B+D)(A+B)(C+D)

Keterangan:

X? = nilai chi-square

t = term atau fitur

¢ = kelas atau label

N = jumlah semua dokumen

A = jumlah kemunculan t dalam kelas ¢

B = jumlah kemunculan t dalam kelas selain c

C = jumlah kemunculan kata selain t dalam kelas c

D = jumlah kemunculan kata selain t dalam kelas selain c
2.5 Nalve Bayes (NB)

Algoritma Naive Bayes merupakan algoritma klasifikasi yang bisa digunakan untuk memprediksi
probabilitas kelas berdasarkan teorema Bayes [10]. Prinsip dasar algoritma Naive Bayes adalah
menghitung probabilitas posterior untuk setiap kelas target berdasarkan kemunculan fitur atau atribut
dalam dokumen. Probabilitas posterior adalah probabilitas kelas target setelah melihat data. Berikut
adalah rumus untuk mencarinya [15].

P(B|A) P(A
P(AIB) = " ©)

Keterangan:
P(A|B) = probabilitas dari atribut B masuk ke kelas A
P(BJA) = probabilitas dari munculnya atribut B pada kelas A
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P(A) = probabilitas dari data yang termasuk kelas A
P(B) = jumlah semua kata yang ada di dataset

P(B|A), disebut juga sebagai probabilitas kondisional, dapat dihitung dengan menggunakan rumus
berikut.

P(B|A) = P(B;4|A) x P(B,|A) X...x P(B4|A) (4)
P(B,]A) merupakan probabilitas dari munculnya fitur B; pada kelas A. Probabilitas munculnya fitur
tertentu pada suatu kelas A dihitung menggunakan persamaan berikut.

bobot TF—IDF fitur B; di kelas A (5)
total bobot TF—IDF di kelas A

P(Bi|4) =

P(A) atau probabilitas prior dapat diperolenh menggunakan persamaan berikut.
P(A) — jumlah dokumen pada kelas A (6)

jumlah semua dokumen pada training set

2.6 Support Vector Machine (SVM)

SVM (Support Vector Machine) adalah algoritma machine learning yang digunakan untuk melakukan
klasifikasi dan regresi pada data yang berdimensi tinggi. SVM bekerja dengan membuat sebuah
hyperplane yang memisahkan antara dua kelas data yang berbeda secara maksimal [16]. Algoritma ini
dapat digunakan untuk klasifikasi data yang memiliki lebih dari 2 kelas dengan menerapkan strategi
one-vs-all. Strategi ini memberikan satu classifier per kelasnya. Untuk masing-masing classifier, satu
kelas dipisahkan dengan kelas lainnya [17].

SVM dapat bekerja pada data yang tidak linier dengan memanfaatkan penggunaan kernel. Kernel
adalah fungsi transformasi yang mengubah data ke dalam dimensi yang lebih tinggi, sehingga
memungkinkan SVM untuk membuat hyperplane yang dapat memisahkan data yang tidak linier [18].
Beberapa kernel yang banyak digunakan adalah linear kernel, polynomial kernel, sigmoid kernel, dan
radial basis function (RBF) kernel.

1. Linear kernel

Kernel ini adalah kernel SVM paling sederhana yang cocok digunakan ketika kelas data dapat dipisah
secara linear. Linear kernel adalah kernel yang digunakan secara default pada pemodelan SVM [19].

fG)=wlx+b (7)
2. Polynomial kernel

Polynomial kernel banyak digunakan saat semua data latih telah dinormalisasi.

Kxix = (xTx + 1)@ (8)
3. Sigmoid kernel

Sigmoid kernel merupakan pengembangan dari jaringan saraf tiruan yang dinyatakan dalam rumus
berikut.

Kx;x = tanh (yx[x + 1) 9)
4. Radial basis function (RBF)

RBF kernel menggunakan 2 parameter untuk optimalisasi SVM, yaitu Gamma dan Cost. Gamma
merupakan nilai dari satu data, sedangkan Cost merupakan variabel yang bertujuan untuk optimalisasi
informasi data [19].

Kxix = exp [—yl|x; — x|I?] (10)

2.7 Confusion Matrix

Confusion matrix adalah alat yang digunakan untuk mengukur kinerja model klasifikasi. Di dalamnya,
terdapat informasi mengenai nilai yang diprediksi oleh sistem dan nilai data yang sebenarnya [20].
Tabel 1. Confusion Matrix

Kelas Prediksi

Positif Negatif
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Kelas Positif TP

FN

Sebenarnya Negatif Fp

TN

Keterangan:
TP (True Positive) = data kelas positif yang diprediksi positif
FP (False Positive) = data kelas negatif yang diprediksi positif

FN (False Negative) = data kelas positif yang diprediksi negatif
TN (True Negative) = data kelas negatif yang diprediksi negatif

Dari confusion matrix yang dapat dilihat pada tabel 1, dapat diperoleh kinerja algoritma dengan
menghitung nilai accuracy, precision, recall, dan F1-score dengan rumus berikut [21].

TP+TN
accuracy = ——
Total
.. TP
precision =
TP+FP
TP
recall =
TP+FN

recallsprecision
Flscore =2+ ———
recall+precision

3. Hasil dan Pembahasan

(11)
12)
(13)

(14)

Total data yang diperoleh dari tahap pengumpulan data adalah 669 data ulasan aplikasi SpeedID yang
berasal dari Play Store dan App Store. Setelah melewati tahap preprocessing, terdapat sebanyak 44
data yang kosong sehingga data yang bisa digunakan adalah 625 data dengan distribusi kelas yang

ditunjukkan pada gambar 2.

Jumlah Data pada Tiap Kelas setelah Preprocessing
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Gambar 2. Distribusi Kelas setelah Preprocessing

Contoh hasil dari preprocessing data ditunjukkan pada tabel 2.

Tabel 2. Hasil Preprocessing

Sebelum Preprocessing

Setelah Preprocessing

Gak ada kelebihannya,cuma untuk daftar cari no antrean,,,,,,,
no antrean juga tidak sesuai dengan yang tertera dilayar
ooon,,,,,, ngantre di bank bpd paling lama,,,,keteller nunggu
lagi 9 orang perlu wakti 1 jam lebihOOOO0O0O0,,ada yang nyalib
lewat samping juga0000 harus perlu trening ke bank swasta
untuk perbandingan kinerja ,,,,,,, LOKASI BPD UBUNG

daftar cari antre antre sesuai tera
layar antri bank bpd keteller tunggu
orang wakti jam nyalib samping
trening bank swasta banding kerja
lokasi bpd ubung

Kenapa eror terus ya dari kemarin, tolong dong di perbaiki,
padahal saya selalu menggunakan speedQ untuk daftar
antrean rumah sakit,

eror kemarin speedq daftar antre
rumah sakit

Aplikasi masih jauh dari efektif.. cara pendaftaran tidak
praktis.. telalu bertele-tele. Boleh ribet tapi aplikasi harus bisa

aplikasi efektif daftar praktis talu
tele tele ribet aplikasi simpan data
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nyimpen data, supaya tidak mengetik berulang ulang.. Ini | etik ulang ulang speedid nama
bukan speedid namanya.. tapi SLOWID.. slowid

Karena jumlah kelas data yang tidak seimbang, dilakukan over sampling untuk menyeimbangkan data
sebelum diproses dalam klasifikasi. Over sampling diterapkan secara acak pada data latih. Over
sampling ini mengambil sampel pada kelas positif dan netral secara acak agar seimbang dengan kelas
mayoritas, yaitu negatif. Data yang awalnya berjumlah 625, kini menjadi 1056 setelah dilakukan over
sampling dengan jumlah data pada masing-masing kelas yaitu 352.

Data yang telah melalui tahap over sampling kemudian dibagi menjadi data latih sebanyak 80% dan
data uji sebanyak 20% dari total data 1056. Data latih yang digunakan dalam pelatihan model
klasifikasi terdiri dari 844 dan data uji yang digunakan dalam pengujian performa model terdiri dari 212
data. Adapun distribusi jumlah data pada masing-masing kelas di data latih dan data uji ditunjukkan
melalui gambar 3 di bawah.

Jumlah Data pada Tiap Kelas setelah Pembagian Data

281 282 -
mm Data Latih
250 4 Data Uji

200 4
5

£ 1501
=

100 4

71 70
m -
0 .

positive neutral negative

Gambar 3. Distribusi Kelas Data Latih dan Data Uji

Selain membagi data menjadi data latih dan data uji, data uji juga dibagi menjadi 3 bagian untuk
melakukan pengujian sebanyak 3 kali. Distribusi kelas di tiap data uji ditampilkan pada gambar 4.
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25 | 25
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Data Uji 1 Data Uji 2 Data Uji 3
Gambar 4. Distribusi Kelas Data Uji
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Setelah mendapatkan data latih yang seimbang di tiap kelasnya, tahap selanjutnya adalah melatih
model klasifikasi NB dan SVM menggunakan data latih. Masing-masing pelatihan model dilakukan
dalam 2 skenario, yaitu tanpa menggunakan seleksi fitur dan dengan menggunakan seleksi fitur chi-
square. Model terbaik pada masing-masing skenario dinilai berdasarkan nilai akurasi tertinggi pada
data latih. Model tersebut kemudian dievaluasi menggunakan data uji pada tahap evaluasi.

Pelatihan model tanpa seleksi fitur meliputi hyperparameter tuning untuk mengetahui kombinasi nilai
parameter yang menghasilkan performa terbaik. Setelah itu, kombinasi hyperparameter terbaik
tersebut digunakan untuk eksperimen lebih lanjut menggunakan seleksi fitur chi-square. Adapun nilai
yang diuji dalam pelatihan model dengan chi-square adalah jumlah fitur yang dipertahankan seperti
yang ditampilkan pada tabel 3.

Tabel 3. Eksperimen Chi-Square

Persentase fitur Jumlah fitur
20% 174
40% 349
60% 524
80% 699

Dalam pelatihan model NB tanpa seleksi fitur, hyperparameter yang di-tuning adalah alpha, yaitu
parameter untuk menangani agar probabilitas tidak bernilai 0. Hasil dari pelatihan model NB tanpa chi-
square ditampilkan pada gambar 5.

Accuracy: ©.8626, alpha: 0.1
Accuracy: ©.8566, alpha: 0.5
Accuracy: ©.8531, alpha: 1
Accuracy: ©.8531, alpha: 1.5
Accuracy: ©.8507, alpha: 2

Gambar 5. Hasil Pelatihan NB

Terlihat bahwa akurasi data latih tertinggi, yaitu 86,26% diperoleh saat nilai alpha=0,1 sehingga nilai
hyperparameter ini yang digunakan untuk melakukan eksperimen lebih lanjut dengan chi-square.
Adapun hasil dari pelatihan model NB dengan chi-square dapat dilihat pada gambar 6 berikut.

Jumlah fitur = 174
Accuracy: @.848@, alpha: 0.1
Jumlah fitur = 349
Accuracy: ©.8839, alpha: 0.1
Jumlah fitur = 524
Accuracy: 0.8791, alpha: 6.1
Jumlah fitur = 699
Accuracy: ©.8685, alpha: @.1

Gambar 6. Hasil Pelatihan NB + Chi Square

Model NB terbaik diperoleh dengan hyperparameter alpha=0,1 dan akurasi data latih sebesar 86,26%.
Saat dievaluasi menggunakan data uji sebanyak 3 kali, model NB tersebut menghasilkan performa
yang dapat dilihat pada tabel 4.

Tabel 4. Hasil Pengujian Model Terbaik NB

Data Akurasi (%) Precision (%) Recall (%) F1-Score (%)
Data uji 1 92,19 93 92 91,67
Data uji 2 82,43 84,67 82,33 82,67
Data uji 3 83,78 84,33 84 84

Model

NB + Chi Square terbaik memperoleh akurasi data latih sebesar 88,39% dengan

mempertahankan jumlah fitur 40%. Adapun performa model terbaik NB dengan chi-square
selengkapnya dapat dilihat pada tabel 5 berikut.

Tabel 5. Hasil Pengujian Model Terbaik NB + Chi Square
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Data Akurasi (%) Precision (%) Recall (%) F1-Score (%)
Data uji 1 95,31 95,33 95 95
Data uji 2 82,43 84,67 82,33 82,67
Data uji 3 85,13 85,67 85,33 85,33

Secara keseluruhan, perbandingan performa kedua model NB dapat dilihat pada tabel 6 berikut.
Tabel 6. Perbandingan Akurasi (%) Model NB

Model Data Uji 1 Data Uji 2 Data Uji 3
NB 92,19 82,43 83,78
NB + chi square 95,31 82,43 85,13

Berdasarkan tabel 6, seleksi fitur chi-square dapat meningkatkan nilai akurasi dari model NB sebanyak
2 kali. Nilai akurasi data uji 1 meningkat sebesar 3,12%, sedangkan akurasi data uji 3 meningkat
sebesar 1.35%. Hal ini menunjukkan bahwa seleksi fitur chi-square memiliki pengaruh positif terhadap
performa model NB.

Dalam pelatihan model SVM tanpa chi-square, hyperparameter yang diuji dapat dilihat pada tabel 7
berikut.

Tabel 7. Nilai Hyperparameter SVM yang Diuiji

Hyperparameter Nilai Parameter Kernel

C 0,01; 0,1; 1; 10; 100 Linear, RBF, sigmoid, polynomial
Gamma 0,01;0,1; 1; 10; 100 RBF, sigmoid, polynomial
Degree 2,3, 4 Polynomial

Pelatihan model linear SVM tanpa seleksi fitur ini menghasilkan nilai akurasi pada data latih yang dapat
dilihat pada gambar 7.

Accuracy: 0.4797, Parameters: {'C': 0.01, 'kernel': 'linear'}
Accuracy: ©.7559, Parameters: {'C': ©0.1, 'kernel': 'linear’'}
Accuracy: ©.8803, Parameters: {'C': 1, 'kernel': 'linear'}
Accuracy: 0.8886, Parameters: {'C': 1@, 'kernel': 'linear'}
Accuracy: ©.8709, Parameters: {'C': 1606, 'kernel': 'linear'}
Best Parameters: {'C': 10, 'kernel': 'linear'}

Gambar 7. Hasil Pelatihan Linear SVM

Pelatihan linear SVM dengan chi-square selanjutnya dilakukan menggunakan nilai parameter C=10
dengan hasil yang ditampilkan pada gambar 8.

Accuracy: ©.8839, Parameters: {'C': 10, ‘'kernel': 'linear'}
Best Parameters: {'C': 10, 'kernel’': 'linear'}
Accuracy: ©.8898, Parameters: {'C': 1@, ‘'kernel’': 'linear'}
Best Parameters: {'C': 10, 'kernel’': 'linear'}
Accuracy: ©.8839, Parameters: {'C': 10, ‘'kernel': 'linear'}
Best Parameters: {'C': 1@, 'kernel': 'linear'}
Accuracy: ©.8886, Parameters: {'C': 10, ‘'kernel': 'linear'}
Best Parameters: {'C': 10, 'kernel': 'linear'}

Gambar 8. Hasil Pelatihan Linear SVM + Chi Square

Untuk pelatihan model SVM dengan kernel Radial Basis Function (RBF), hyperparameter yang
digunakan adalah C dan gamma dengan hasil pelatihan seperti pada tabel 8.
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Tabel 8. Nilai Akurasi (%) Hasil Pelatihan RBF SVM

C Gamma
0,01 0,1 1 10 100
0,01 48,09 48,68 47,38 44,30 44,30
0,1 48,09 50,10 71,33 64,33 64,33
1 49,51 80,57 89,81 84,36 84,36
10 81,16 89,45 89,81 84,48 84,36
100 88,62 88,63 89,81 84,48 84,36

Berdasarkan tabel 8, dapat dilihat bahwa nilai akurasi terbaik diperoleh ketika nilai C=10 dan gamma=1.
Nilai hyperparameter tersebut kemudian digunakan dalam eksperimen dengan chi-square dengan hasil
seperti pada gambar 9.

Accuracy: ©.8851, Parameters: {'C': 1@, 'gamma': 1, 'kernel': 'rbf'}
Best Parameters: {'C': 18, 'gamma': 1, 'kernel': 'rbf'}

Accuracy: ©.8981, Parameters: {'C': 1@, 'gamma': 1, 'kernel': 'rbf'}
Best Parameters: {'C': 18, 'gamma': 1, 'kernel': 'rbf'}

Accuracy: ©.8981, Parameters: {'C': 10, ‘'gamma‘': 1, ‘kernel': 'rbf'}
Best Parameters: {'C': 1@, 'gamma': 1, ‘'kernel': 'rbf'}

Accuracy: ©.8993, Parameters: {'C': 10, 'gamma': 1, ‘kernel': 'rbf'}
Best Parameters: {'C': 10, 'gamma': 1, ‘'kernel': 'rbf'}

Gambar 9. Hasil Pelatihan RBF SVM + Chi Square

Pada pelatihan sigmoid SVM, hyperparameter yang digunakan adalah C dan gamma juga dengan hasil
pelatihan yang ditunjukkan pada tabel 9.

Tabel 9. Nilai Akurasi (%) Hasil Pelatihan Sigmoid SVM

C Gamma
0,01 0,1 1 10 100
0,01 47,97 47,97 47,85 45,85 50,12
0,1 47,97 47,97 75 65,16 56,40
1 47,97 75,59 85,54 59,24 53,79
10 75,59 88,03 83,77 56,99 54,15
100 88,03 88,86 84,12 58,30 55,68

Model dengan kombinasi nilai parameter terbaik pada Sigmoid SVM, yaitu C=100 dan gamma=0,1.
Nilai hyperparameter tersebut kemudian digunakan dalam eksperimen dengan chi-square dengan hasil
pelatihan seperti pada gambar 10.

Accuracy: ©.8815, Parameters: {'C': 100, ‘gamma’': ©.1, 'kernel’': 'sigmoid'}
Best Parameters: {'C': 100, 'gamma': ©.1, 'kernel': 'sigmoid'}
Accuracy: ©.8898, Parameters: {'C': 100, 'gamma': ©.1, 'kernel': 'sigmoid'}
Best Parameters: {'C': 100, 'gamma': ©.1, 'kernel': 'sigmoid'}
Accuracy: ©.8839, Parameters: {'C': 180, 'gamma': ©.1, 'kernel': 'sigmoid'}
Best Parameters: {'C': 100, 'gamma': ©.1, 'kernel': 'sigmoid'}
Accuracy: ©.8886, Parameters: {'C': 100, 'gamma': ©.1, ‘kernel': 'sigmoid'}

Best Parameters: {'C': 100, 'gamma': ©.1, 'kernel': 'sigmoid'}

Gambar 10. Hasil Pelatihan Sigmoid SVM + Chi Square
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Pada pelatihan polynomial SVM, hyperparameter yang digunakan adalah C, gamma, dan degree
dengan hasil pelatihan yang ditunjukkan di tabel 10, 11, dan 12.

Tabel 10. Nilai Akurasi (%) Hasil Pelatihan Polynomial SVM (Degree=2)

C Gamma
0,01 0,1 1 10 100
0,01 46,31 46,31 46,31 88,86 89,10
0,1 46,31 46,31 71,57 89,10 89,10
1 46,31 46,31 88,86 89,10 89,10
10 46,31 71,57 89,10 89,10 89,10
100 46,31 88,86 89,10 89,10 89,10

Tabel 11. Nilai Akurasi (%) Hasil Pelatihan Polynomial SVM (Degree=3)
C Gamma
0,01 0,1 1 10 100
0,01 45,36 45,36 45,36 87,08 87,08
0,1 45,36 45,36 69,67 87,08 87,08
1 45,36 45,36 86,97 87,08 87,08
10 45,36 45,36 87,08 87,08 87,08
100 45,36 69,67 87,08 87,08 87,08
Tabel 12. Nilai Akurasi (%) Hasil Pelatihan Polynomial SVM (Degree=4)
C Gamma
0,01 0,1 1 10 100

0,01 45,01 45,01 45,01 86,61 86,61
0,1 45,01 45,01 68,60 86,61 86,61
1 45,01 45,01 86,61 86,61 86,61
10 45,01 45,01 86,61 86,61 86,61
100 45,01 45,01 86,61 86,61 86,61

Berdasarkan tabel 10, 11, dan 12 di atas, model dengan kombinasi nilai parameter terbaik pada
polynomial SVM, yaitu C=0,01; gamma=100; dan degree=2. Nilai hyperparameter tersebut kemudian
digunakan dalam eksperimen dengan chi-square dengan hasil seperti pada gambar 11.

Accuracy: ©.8720, Parameters: {'C': 0.01, 'degree': 2, 'gamma': 100, 'kernel': 'poly'}
Best Parameters: {'C': .01, 'degree': 2, 'gamma': 188, 'kernel': 'poly'}
Accuracy: ©.8637, Parameters: {'C': 0.01, 'degree': 2, 'gamma': 100, 'kernel': ‘'poly'}
Best Parameters: {'C': .01, 'degree': 2, 'gamma': 188, 'kernel': 'poly'}
Accuracy: ©.8756, Parameters: {'C': 0.01, 'degree': 2, 'gamma': 108, 'kernel': 'poly'}
Best Parameters: {'C': .01, 'degree': 2, 'gamma': 188, 'kernel': 'poly'}
Accuracy: ©.8862, Parameters: {'C': ©.01, 'degree’': 2, 'gamma': 100, ‘'kernel': ‘'poly'}
Best Parameters: {'C': .91, 'degree': 2, 'gamma': 100, 'kernel': 'poly'}

Gambar 11. Hasil Pelatihan Polynomial SVM + Chi Square

Untuk menentukan 1 model SVM tanpa chi-square terbaik dan 1 model SVM dengan chi square terbaik,
nilai akurasi data latih model SVM dirangkum pada tabel 13 di bawah.

Tabel 13. Rangkuman Hasil Pelatihan Model SVM

Model Akurasi Data Latih (%)
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Linear SVM 88,86
Linear SVM + chi square 88,98
Sigmoid SVM 88,86
Sigmoid SVM + chi square 88,98
RBF SVM 89,81
RBF SVM + chi square 89,93
Polynomial SVM 89,10
Polynomial SVM + chi square 88,62

Tabel 13 menunjukkan bahwa model terbaik dengan nilai akurasi data latih tertinggi adalah model SVM
dengan kernel RBF yang memiliki hyperparameter C=10 dan gamma=1. Adapun performa model SVM
terbaik selengkapnya dapat dilihat pada tabel 14 berikut.

Tabel 14. Performa Model Terbaik SVM

Data Akurasi (%) Precision (%) Recall (%) F1-Score (%)
Data uji 1 95,31 95,33 95 95,33
Data uji 2 83,78 85,67 84 84
Data uji 3 89,19 89,67 89,33 89,33

Model terbaik SVM dengan chi-square yang dihasilkan adalah model yang mempertahankan 80%
jumlah fitur yang mencapai nilai akurasi data latih sebesar 89,93%. Performa model SVM dengan chi-
square selengkapnya dapat dilihat pada tabel 15 berikut.

Tabel 15. Performa Model Terbaik SVM + Chi Square

Data Akurasi (%) Precision (%) Recall (%) F1-Score (%)
Data uji 1 95,31 95,33 95 95,33
Data uji 2 83,78 85,67 84 84
Data uji 3 89,19 89,67 89,33 89,33

Tabel 16. Perbandingan Akurasi (%) Model SVM

Secara keseluruhan, perbandingan performa kedua model SVM dapat dilihat pada tabel 16.

Model Data Uji 1 Data Uji 2 Data Uji 3
SVM 95,31 83,78 89,19
SVM + chi square 95,31 83,78 89,19

Berdasarkan tabel 16 di atas, seleksi fitur chi-square sama sekali tidak dapat mengubah nilai akurasi
dari model SVM. Nilai akurasi data uji 1, 2, dan 3 tidak mengalami peningkatan maupun penurunan
saat ditambahkan chi-square. Hal ini menunjukkan bahwa seleksi fitur chi-square tidak memiliki
pengaruh positif maupun negatif terhadap performa model SVM.

4. Kesimpulan

Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui performa khususnya nilai akurasi dari model Naive Bayes
(NB) dan Support Vector Machine (SVM) dalam analisis sentimen ulasan aplikasi SpeedID serta
mengetahui pengaruh dari seleksi fitur chi square terhadap performa model NB dan SVM tersebut.
Adapun beberapa kesimpulan yang dapat diambil dari hasil penelitian ini adalah sebagai berikut.

1. Model NB terbaik diperoleh dengan hyperparameter alpha=0,1 yang menghasilkan nilai akurasi

sebesar 92,18%; 82,43%; dan 83,78%, sedangkan model SVM terbaik diperoleh dengan kernel
Radial Basis Function (RBF), C=10, dan gamma=1 yang menghasilkan nilai akurasi sebesar
95,31%); 83,78%; dan 89,18 yang semuanya lebih tinggi dibandingkan dengan model NB.

2. Dari 3 kali pengujian yang dilakukan pada tiap model terbaik, seleksi fitur chi-square terbukti
dapat meningkatkan nilai akurasi model NB hingga 3,12%. Namun, nilai akurasi model SVM
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tidak mengalami peningkatan maupun penurunan saat ditambahkan dengan seleksi fitur chi-
square. Dengan demikian, seleksi fitur chi-square disimpulkan memiliki pengaruh positif
terhadap performa NB, tetapi tidak memiliki pengaruh terhadap performa SVM.
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