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ABSTRAK

PERBANDINGAN KINERJA ALGORITMA NAIVE BAYES DAN
SUPPORT VECTOR MACHINE PADA ANALISIS SENTIMEN
MASKAPAI PENERBANGAN INDONESIA

Oleh

Muhammad Dzaki Arrahman

Meningkatnya integrasi teknologi ke dalam kehidupan sehari-hari telah
menumbuhkan gaya hidup digital di mana platform media sosial memainkan peran
penting dalam menyebarkan informasi. media sosial X (sebelumnya bernama
Twitter), banyak digunakan untuk berbagi opini, berita, dan tren. Banyak topik
populer yang dibahas di media sosial X adalah topik-topik yang berkaitan dengan
industri penerbangan, khususnya maskapai penerbangan Indonesia. Penelitian ini
melakukan analisis sentimen terhadap tweet yang berkaitan dengan empat maskapai
penerbangan besar di Indonesia: Garuda, Lion Air, Batik Air, dan Sriwijaya Air
dengan menggunakan algoritma Naive Bayes dan Support Vector Machine.
Penelitian ini dilakukan pengumpulan data yang berfokus pada tweet yang
berhubungan dengan maskapai penerbangan Indonesia dan memberikan label pada
data ke dalam kategori positif, negatif, dan netral. Preprocessing diterapkan, yang
melibatkan tugas-tugas seperti menghilangkan noise, tokenisasi, dan normalisasi.
Untuk menyeimbangkan dataset, teknik augmentasi data diimplementasikan.
Semua model pendekatan pembelajaran mesin dilatih, dan kinerjanya dievaluasi
berdasarkan akurasi, presisi, recall, dan metrik F1-Score. Hasilnya menunjukkan
bahwa SVM lebih unggul dengan akurasi sebesar 92% dibandingkan dengan Naive
Bayes sebesar 89%. Hal ini menunjukkan bahwa SVM adalah model yang paling
efektif untuk klasifikasi sentimen dengan benar dibandingkan dengan algoritma
Naive Bayes.

Kata Kunci: Analisis Sentimen, Support Vector Machine, Maskapai Penerbangan
Indonesia, Naive Bayes, X.



ABSTRACT

A COMPARATIVE PERFORMANCE OF NAIVE BAYES AND
SUPPORT VECTOR MACHINE IN SENTIMENT ANALY SIS
OF INDONESIAN AIRLINES

By

Muhammad Dzaki Arrahman

The growing integration of technology into everyday life has created a digital
lifestyle where social media plays a key role in spreading information. X (formerly
Twitter) is a popular platform for sharing opinions, news, and trends. A frequently
discussed topic on X is the aviation industry, particularly Indonesian airlines. This
study analyzes the sentiment of tweets related to four major Indonesian airlines:
Garuda, Lion Air, Batik Air, and Sriwijaya Air, using two algorithms: Naive Bayes
and Support Vector Machine (SVM). The research involved collecting tweets about
these airlines and categorizing them as positive, negative, or neutral. After gathering
the data, preprocessing was performed, including noise removal, tokenization, and
normalization. To balance the dataset, data augmentation techniques were applied.
Both machine learning models were trained, and their performance was measured
using accuracy, precision, recall, and F1-Score. The results showed that SVM
performed better, achieving 92% accuracy compared to Naive Bayes' 89%. This
suggests that SVM is the more effective model for sentiment classification in this
context.

Keywords: Indonesian Airlines, Sentiment Analysis, Support Vector Machine
(SVM), Naive Bayes, X.
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I. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang
Indonesia, sebagai negara kepulauan, membentang dari Sabang hingga Merauke,
terdiri dari ribuan pulau besar dan kecil yang terhubung oleh berbagai selat dan laut.
Berdasarkan informasi resmi dari situs Badan Informasi Geospasial, luas total
wilayah Indonesia adalah 1.919.440 km? Saat ini, terdapat 13.466 pulau yang
terdaftar dan memiliki koordinat. Demi memfasilitasi mobilitas dan konektivitas

antar wilayah, keberadaan transportasi sangat diperlukan (Azmarani, 2016).

Transportasi dapat dikelompokkan berdasarkan jenis jalur atau permukaan jalan
yang digunakan, alat angkutan yang dipakai, dan tenaga penggerak yang digunakan.
Klasifikasi tersebut mencakup transportasi darat, transportasi melalui air, dan
transportasi udara. Transportasi udara dianggap sebagai sarana transportasi yang
paling modern dan cepat. Transportasi udara menggunakan pesawat udara dalam
berbagai jenisnya sebagai alat transportasi, dengan udara atau ruang angkasa
sebagai jalurnya. Dalam konteks ini, transportasi udara atau pesawat udara
dianggap sebagai jenis transportasi yang paling efektif untuk menghubungkan

wilayah-wilayah atau pulau-pulau yang berbeda (Sari & Wibowo, 2019)

Maskapai penerbangan merupakan bisnis khusus dalam mengangkut orang dan
kargo melalui udara. Berkat perjanjian kode bersama, yang memungkinkan satu
maskapai untuk mengoperasikan penerbangan yang sama dengan menggunakan
kode yang sama, maskapai dapat memberikan berbagai layanan kepada pelanggan
mereka. Sertifikat atau lisensi operasi udara yang diberikan oleh organisasi
penerbangan pemerintah biasanya diakui oleh maskapai penerbangan (Airin et al.,

2022).



Industri penerbangan merupakan sektor yang penuh inovasi, mampu memberikan
dukungan bagi nilai ekonomi dan sosial. memiliki kemampuan untuk
menghubungkan orang, negara, dan budaya, memberikan akses ke pasar global,
memfasilitasi perdagangan dan pariwisata, serta memperkuat hubungan antara
negara maju dan negara berkembang. Selain itu, industri ini menyediakan jaringan
transportasi global yang cepat, yang sangat penting untuk kebutuhan bisnis dan
pariwisata global, serta berperan kunci dalam memfasilitasi pertumbuhan ekonomi,
terutama di negara-negara berkembang. Pertumbuhan ekonomi ini diharapkan
dapat meningkatkan standar hidup dan mengurangi tingkat kemiskinan (Prissia &

Daryanto, 2019).

Kondisi persaingan di industri penerbangan nasional terus meningkat dan sangat
ketat, terutama dengan penambahan kapasitas operator penerbangan berbiaya
murah baik untuk rute domestik maupun internasional. Hal ini juga diiringi dengan
penerapan kebijakan ruang udara terbuka ASEAN secara bertahap, yang semakin
memperumit dinamika persaingan di industri ini (Prissia & Daryanto, 2019).
Tingkat kepuasan pelanggan mencerminkan sejauh mana produk, layanan, atau
pengalaman yang diberikan oleh suatu perusahaan dapat memenuhi harapan
pelanggan. Kepuasan pelanggan melibatkan aspek psikologis, baik secara umum
maupun spesifik terkait dengan pengalaman pelanggan terhadap produk dan
layanan perusahaan. Hal ini berarti bahwa umpan balik pelanggan dapat
dipengaruhi oleh sentimen dan emosi yang dirasakan oleh pelanggan (Nahumury et

al., 2022).

Penting untuk disadari bahwa kepuasan pelanggan memegang peranan kunci dalam
menjaga kelangsungan bisnis dalam jangka waktu yang panjang, seiring dengan
upaya membangun kualitas dan layanan perusahaan. Bisnis yang berhasil mencapai
tingkat kepuasan pelanggan yang tinggi cenderung memiliki kualitas layanan yang
unggul. Bagi perusahaan, terutama maskapai penerbangan, penggunaan kuesioner,
baik yang dilakukan secara tradisional melalui brosur maupun secara online, sering
menjadi metode yang umum digunakan untuk memperoleh umpan balik pelanggan.

Proses pengumpulan data kepuasan pelanggan atau analisis sentimen secara



tradisional dianggap mudah, tetapi kurang efektif karena banyak responden yang
memberikan jawaban yang tidak tepat dan tidak relevan, yang dapat membuat data
menjadi tidak valid dan harus dibuang saat pembersihan data (Nahumury et al.,

2022).

Di sisi lain, media sosial X telah menjadi media yang digunakan oleh maskapai
penerbangan sebagai sumber untuk mengumpulkan sentimen pelanggan terkait
produk dan layanan. Hal ini dikarenakan sifatnya yang instan dan dapat diandalkan,
membuatnya menjadi platform yang efisien untuk memahami pandangan dan

perasaan pelanggan (Nahumury et al., 2022).

Data yang akan dimanfaatkan dalam penelitian ini berasal dari tweet yang terkait
dengan layanan dari maskapai penerbangan di Indonesia. Maskapai ini
mendapatkan sentimen positif atau apresiasi karena harganya yang terjangkau,
menawarkan rute yang meliputi sebagian besar wilayah Indonesia, dan telah
memperoleh sertifikasi Operational Safety Audit (IOSA). Namun, terdapat juga
sentimen negatif dari pelanggan terkait dengan keterlambatan penerbangan,

penghapusan bagasi gratis, dan kecelakaan pesawat (Nahumury et al., 2022).

Dalam tweet yang diposting oleh pelanggan maskapai penerbangan Indonesia, data
tekstual atau pengetahuan dapat ditemukan dan diekstraksi menggunakan teknik
text mining. Data tersebut kemudian akan dianalisis dengan menggunakan alat-alat
yang telah diteliti sebelumnya, sehingga dapat terungkap ide dan sentimen
pelanggan terkait dengan tingkat kepuasan mereka. Penelitian ini bertujuan untuk

evaluasi kinerja maskapai penerbangan di Indonesia (Nahumury et al., 2022).

Media sosial X merupakan platform media sosial yang berfungsi untuk interaksi
antar pengguna. Konsep utama media sosial X adalah menyebarkan informasi
dalam bentuk pesan singkat, padat, dan real-time, dengan kalimat yang terbatas
pada 140 karakter atau kurang. Pesan-pesan ini dapat diakses oleh pembaca di
seluruh dunia. media sosial X juga berfungsi sebagai sarana efektif untuk

menyebarkan informasi kepada semua orang, tanpa memandang apakah pengguna



tersebut dikenal atau tidak dikenal. Tujuan utama penggunaan media sosial X

adalah memberitahukan keberadaan dan berbagi informasi dengan cepat (Muludi et

al., 2021).

Media sosial X memberikan kemudahan bagi pengguna untuk berinteraksi dan
berkoneksi dengan pengguna lain. Media sosial X juga dilengkapi dengan Fitur Top
Trending, yang mempermudah pengguna untuk melihat tweet-tweet yang sedang
populer dan banyak dibicarakan oleh pengguna media sosial X (Muludi et al.,
2021).

Pemrosesan bahasa alami, analisis teks, komputasi linguistik, dan biometrik
digunakan dalam analisis sentimen untuk melakukan analisis, ekstraksi,
pengukuran, dan pendeteksian secara sistematis terhadap keadaan afektif dan
informasi pribadi. Secara tradisional, analisis sentimen berfokus pada polaritas
opini, menilai apakah suatu opini memiliki sifat positif, netral, atau negatif terhadap
suatu hal atau layanan. Produk yang sering diulas di internet menjadi fokus utama

dari analisis sentimen (Airin et al., 2022).

Analisis sentimen adalah teknik yang digunakan untuk mengekstrak informasi dari
data teks dengan tujuan mendapatkan pemahaman mengenai sentimen yang dapat
berupa positif, netral, atau negatif. Analisis sentimen melibatkan penilaian atau
pendapat pribadi yang diberikan oleh pengguna internet melalui media sosial.
Dalam upaya untuk menjelajahi dan memahami pandangan masyarakat, analisis
sentimen menjadi alat yang efektif dalam mengidentifikasi dan memahami opini
serta sikap yang muncul dalam percakapan di media sosial. Dengan menerapkan
algoritma Naive Bayes dan Support Vector Machine, kita dapat memperoleh
pemahaman yang lebih komprehensif tentang bagaimana masyarakat menanggapi

isu tersebut (Sari & Wibowo, 2019)

Naive Bayes Classifier merupakan sebuah pengklasifikasi statistik Bayesian yang
sederhana. Judea Pearl mengemukakan Bayesian Network (BN) sebagai model

grafis yang mengkodekan distribusi probabilitas gabungan dari sekumpulan



variabel acak diskrit (Ruz et al., 2020). Istilah "Naive" digunakan karena
pendekatan ini mengasumsikan bahwa semua variabel memberikan kontribusi
terhadap klasifikasi dan saling berkorelasi. Metode ini juga sering disebut dengan
sebutan Idiot's Bayes, Simple Bayes, dan Independence Bayes. Pengklasifikasi
Naive Bayes dapat memprediksi probabilitas keanggotaan kelas, seperti
probabilitas bahwa suatu data termasuk dalam label kelas tertentu. Pendekatan
Naive Bayes menganggap bahwa keberadaan (atau ketiadaan) fitur (atribut) tertentu
dari suatu kelas tidak memiliki keterkaitan dengan keberadaan (atau ketiadaan) fitur

lainnya ketika variabel kelas diberikan (Jadhav & Channe, 2016).

Support Vector Machines (SVM) merupakan metode yang baru-baru ini
dikembangkan dalam kerangka teori pembelajaran statistik oleh Vapnik pada tahun
1998. Metode ini telah berhasil diaplikasikan dalam berbagai konteks, mulai dari
prediksi deret waktu hingga pengenalan wajah, bahkan dalam pemrosesan data
biologis untuk diagnosis medis. Keberhasilan eksperimental dan dasar teoritis SVM
mendorong penelitian lebih lanjut untuk memahami karakteristiknya dan

memperluas penerapannya ke berbagai bidang (Evgeniou & Pontil, 2001)

Support Vector Machine (SVM) juga merupakan algoritma yang memiliki dasar
teoritis yang kuat dan telah berkembang sejak tahun 60-an melalui teori
pembelajaran statistik (Pravina et al., 2019). SVM termasuk dalam kelas algoritma
yang digunakan untuk pengenalan pola dan dikenal sebagai alat pembelajaran
klasifikasi yang efektif. SVM merupakan perluasan dari model nonlinier dari
algoritma umum yang dikembangkan oleh Vladimir Vapnik, seorang ahli dalam
teori pembelajaran statistik. Algoritma SVM didasarkan pada teori pembelajaran
statistik dan dimensi Vapnik-Chervonenkis (VC) yang diperkenalkan oleh Vladimir
Vapnik dan Alexey Chervonenkis. Support Vector Machines (SVM) adalah
sekelompok metode pembelajaran terawasi yang dapat diterapkan pada tugas

klasifikasi atau regresi (Sahayak et al., 2015).

Dalam penelitian ini, akan menganalisis data hasil observasi pada media sosial X

terkait maskapai penerbangan Indonesia menggunakan dua metode yaitu Naive
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Bayes dan Support Vector Machine (SVM). Selanjutnya, akan membandingkan
kinerja kedua metode tersebut dalam penelitian ini. Berdasarkan uraian yang telah
dijelaskan, judul penelitian ini adalah “Perbandingan Kinerja Algoritma Naive
Bayes dan Support Vector Machine Pada Analisis Sentimen Analisis Sentimen di

Media Sosial media sosial X terhadap Maskapai Penerbangan Indonesia”.

Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, penelitian ini berfokus pada dua
rumusan masalah, yaitu :

1. Bagaimana sentimen masyarakat terhadap maskapai penerbangan Indonesia
yang diekspresikan melalui media sosial X?

2. Bagaimana perbandingan kinerja algoritma Naive Bayes dan Support Vector
Machine dalam melakukan analisis sentimen di media sosial X terhadap

maskapai penerbangan Indonesia?

Batasan Masalah

Adapun batasan masalah pada penelitian ini adalah sebagai berikut.

1. Data tweet yang digunakan adalah tweet dengan kata kunci yang berhubungan
dengan maskapai penerbangan Indonesia.

2. Data tweet yang digunakan berbahasa Indonesia dan fokus pada data tweet
maskapai Garuda, Lion Air, Sriwijaya Air, dan Batik Air sebagai maskapai

penerbangan Indonesia.

Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut :

1. Melakukan analisis sentimen terhadap maskapai penerbangan Indonesia
berdasarkan data yang didapatkan di media sosial media sosial X.

2. Melakukan perbandingan hasil akurasi, presisi, Recall, dan FI-Score yang
menggunakan algoritma Naive Bayes dan Support Vector Machine (SVM) dalam

analisis sentiment maskapai penerbangan Indonesia.



1.5 Manfaat Penelitian

Manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut :

1.

Mengetahui performa dari algoritma Naive Bayes dan Support Vector
Machine (SVM) dalam melakukan analisis sentimen terhadap kinerja
maskapai penerbangan Indonesia.

Mendapatkan informasi mengenai opini masyarakat terhadap kualitas
kinerja maskapai penerbangan Indonesia untuk dapat digunakan sebagai

bahan pengembangan maskapai penerbangan Indonesia.



II. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Maskapai Penerbangan
Maskapai penerbangan merupakan penyedia layanan transportasi yang menjadi
kebutuhan utama bagi masyarakat dalam melakukan perpindahan dari suatu lokasi
ke lokasi lain, baik itu antar kota maupun antar negara (Pravina et al. 2019).
Menurut penelitian yang dilakukan oleh Sari & Wibowo (2014), jasa penerbangan
merupakan salah satu jenis layanan yang memenuhi kebutuhan manusia untuk
berpindah dari satu lokasi ke lokasi lain yang jaraknya cukup jauh, dengan waktu
tempuh yang singkat. Menurut informasi dari Departemen Perhubungan (2015),
data statistik mengenai lalu lintas angkutan udara di Kementerian Perhubungan
Republik Indonesia menunjukkan peningkatan jumlah penumpang setiap tahunnya,

baik untuk rute domestik maupun internasional.

Berdasarkan data dari Kementrian Perhubungan dalam laporan Civil Aircraft

Register yang terdaftar per 31 Desember 2022 adalah sebagai berikut.

Tabel 1. Jumlah Pesawat Milik Maskapai Penerbangan Indonesia

Maskapai
Jumlah Pesawat Milik Maskapai
No Penerbangan
Penerbangan Indonesia (Unit)

Indonesia
1 Garuda 87
2 Batik Air 72
3 Lion Air 112
4 Sriwijaya Air 8
5 Citilink 62
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Berdasarkan data pada Tabel 1, Lion Air merupakan maskapai penerbangan
Indonesia dengan jumlah unit pesawat terbang terbanyak. Diurutan berikutnya ada
Garuda, Batik Air, Citilink, dan Sriwijaya Air. Sriwijaya Air tercatat sebagai
maskapai dengan jumlah armada pesawat paling sedikit di antara maskapai

penerbangan Indonesia lainnya.

Media sosial X memiliki banyak pengguna di Indonesia, yang sebagian besar
memposting dan menulis tweet untuk mengungkapkan pendapat mereka dalam
bahasa Indonesia. Untuk memperoleh data dari penumpang mengenai opini mereka
terhadap maskapai penerbangan Indonesia (Airin et al., 2022). Penulis
mengumpulkan data rweets tersebut dengan menggunakan kata kunci yang
berhubungan dengan maskapai penerbangan Indonesia. Data yang diperoleh
mengacu pada masing-masing maskapai penerbangan Garuda, Lion Air, Batik Air,

Sriwijaya Air.

Text Mining

Text Mining adalah pendekatan umum untuk menganalisis data dan informasi dari
sumber teks yang belum pernah dilihat sebelumnya, dengan tujuan menemukan
pola-pola tertentu untuk tujuan tertentu. Dalam implementasinya, text mining
sering digunakan untuk menyelidiki data dan berfungsi sebagai alat dalam menggali
informasi dari berbagai teks. Sebagai langkah awal, penting untuk melakukan
proses preprocessing data yang terdiri dari beberapa metode untuk membersihkan

dan menstandarisasi data teks yang akan diolah (Husada & Paramita, 2021).

Menurut Husada & Paramita (2021), beberapa metode dalam preprocessing data
teks melibatkan tahapan seperti cleaning, Case Folding, tokenizing, stopwords
removal, dan stemming. Tahapan-tahapan ini membantu menyederhanakan dan
membersihkan data teks agar lebih mudah diolah dalam analisis selanjutnya. Text
mining bertujuan untuk memperoleh informasi yang berkualitas tinggi dari teks.
Proses ini umumnya dilakukan dengan maksud untuk mengekstraksi pengetahuan

dan informasi yang terkandung dalam pola-pola teks dokumen.
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Analisis Sentimen

Analisis sentimen merupakan bagian dari Natural Language Processing (NLP) dan
merupakan suatu proses yang digunakan untuk mengidentifikasi opini atau
pandangan (sentimen) dalam dataset berupa teks terhadap suatu isu atau kejadian,
yang dapat bersifat positif, negatif, atau netral. Analisis sentimen termasuk dalam
bidang penelitian yang populer dan diakui memberikan keuntungan dalam berbagai
aspek. Secara umum, aplikasi analisis sentimen mencakup prediksi harga saham,
isu politik, kepuasan terhadap produk atau layanan, analisis reputasi, dan
sebagainya. Salah satu bentuk analisis sentimen yang umum dilakukan adalah
mengenai opini terhadap suatu isu yang ditemukan di platform media sosial X (Fikri

et al. 2020).

Media Sosial X

Media sosial X, sebagai salah satu platform media sosial yang sangat populer,
memiliki peran yang signifikan sebagai tempat berkomunikasi dalam masyarakat.
Dengan menggunakan media sosial X, individu di seluruh dunia dapat terhubung
dengan keluarga, teman, dan kenalan mereka melalui perangkat komputer atau
ponsel mereka. media sosial X menyediakan layanan pembuatan pesan status yang
disebut "tweets," yang dapat dibaca oleh pengguna media sosial X lainnya. Dengan
demikian, media sosial X menjadi salah satu platform yang mengumpulkan data

opini dari masyarakat di seluruh dunia (Fikri et al. 2020).

Tweets, yang muncul sebagai hasil dari ekspresi opini dan komentar, menjadi
sumber daya yang berguna untuk menganalisis sentimen masyarakat umum
terhadap suatu instansi atau individu. Hal ini disebabkan oleh fakta bahwa tweets
tersebut mengandung sentimen yang dapat menjadi indikator pandangan umum

masyarakat yang dapat dijadikan sebagai bahan evaluasi (Fikri et al. 2020).

Menurut laporan dari We Are Social pada https://databoks.katadata.co.id/ (diakses

pada 08:17 WIB 06 Maret 2024) terdapat 10 media sosial yang paling banyak

digunakan di Indonesia per Januari 2024.
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Tabel 2. 10 Aplikasi Dengan Pengguna Terbanyak di Indonesia

No Media Sosial Pengguna (%)
1 Whatsapp 90,9
2 Instagram 85,3
3 Facebook 81,6
4 Tiktok 73,5
5 Telegram 61,3
6 media sosial X 57,5
7 Facebook Messenger 47,9
8 Pinterest 342
9 Kuaishou 32,4

10 Linkedin 25

Secara keseluruhan tercatat 139 juta identitas pengguna media sosial di Indonesia
pada Januari 2024. Pada Tabel 2, terlihat whatsapp menjadi aplikasi dengan
pengguna terbanyak per Januari 2024 dan media sosial X berada pada urutan ke 6

sebagai aplikasi dengan pengguna terbanyak di Indonesia.

K-Fold cross validation

K-fold cross-validation adalah salah satu teknik yang digunakan untuk membagi
data menjadi data training dan testing. Teknik ini banyak digunakan oleh para
peneliti karena terbukti dapat mengurangi bias yang muncul akibat pengambilan
sampel. K-fold cross-validation secara berulang-ulang membagi data menjadi data
training dan data festing, sehingga setiap data memiliki kesempatan untuk menjadi
data testing. K adalah jumlah pembagian yang digunakan untuk membagi data
menjadi data training dan data festing. Berikut adalah ilustrasi dari penerapa K-
Fold cross validation dengan nilai K adalah 5 dapat dilihat pada Tabel 3 (Husada &
Paramita, 2021).
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Tabel 3. Ilustasi pembagian data menggunakan k-fold cross validation

Fold-1 Fold-2 Fold-3 Fold-4 Fold-5
Train Train Train Train
Train Train Train Train
Train Train Train

Train Train Train Train

Train Train Train Train

2.6 Naive Bayes

Algoritma Naive Bayes adalah metode yang umum digunakan dalam klasifikasi
teks. Konsep dasarnya melibatkan kombinasi probabilitas kata-kata dan kategori
untuk memperkirakan probabilitas kategori suatu dokumen. Naive Bayes
merupakan algoritma klasifikasi probabilistik yang paling sederhana. Meskipun
Naive Bayes dikenal sebagai metode yang sangat sederhana dan efisien, algoritma
ini sangat sensitif terhadap pemilihan fitur seleksi. Oleh karena itu, pemilihan fitur
yang tepat menjadi sangat penting dalam implementasinya (Nurdina & Puspita,

2023).

Naive Bayes merupakan salah satu algoritma yang sangat efisien dan efektif dalam
konteks pembelajaran mesin dan analisis data, menggunakan probabilitas dan
perhitungan statistik yang dikembangkan oleh ilmuwan Inggris, Thomas Bayes.

Dalam implementasinya pada dataset penelitian, algoritma ini dijadikan dasar

sistem yang menerapkan Naive Bayes. Fitur utama dari Naive Bayes Classifier
adalah asumsi yang sangat kuat (naif) mengenai independensi setiap kondisi atau
kejadian. Meskipun sederhana, Naive Bayes terbukti akurat dan cepat ketika
diterapkan pada database yang besar. Keuntungan menggunakan Naive Bayes
terletak pada kebutuhan informasi pelatihan yang minim, hanya memerlukan
sedikit data untuk menentukan parameter mean dan varians yang diperlukan untuk

proses klasifikasi (Nurdina & Puspita, 2023).

Perhitungan dalam teori Bayes menggunakan persamaan berikut (Fikri et al., 2020):

P(X|C)P(C)
PCX) ==V @D
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Keterangan :

X = Data dengan kelas yang belum diketahui

C = Hipotesis data X merupakan kelas spesifik

P (CIX) = Probabilitas hipotesis C berdasarkan kondisi X (Posterior
Probability)

P(C) = Probabilitas hipotesis C (Prior Probability)

P (X|C) = Probabilitas X berdasarkan kondisi pada hipotesis C (Likelihood)
P (X) = Probabilitas X (Predictor prior probability)

Pada persamaan 1 dapat dijabarkan menjadi beberapa tahapan persamaan, sebagai

berikut (Santoso et al., 2022):

PX) = (2)

Keterangan

X = Hipotesa data merupakan suatu kelas

P(X) = Prior probability

d = Jumlah seluruh dokumen

dy = Jumlah seluruh data dengan kategori kelas X
P(Term H,|X) = % 3)

P(Term H,,|X) = Conditional Probability kata ke-n dengan kelas ¢

(H,|X) = Frekuensi kemunculan kata pada kelas ¢
(c) = Bobot (TF-IDF) dari kata kelas ¢
[V = Nilai 7F dari seluruh kata yang terdapat pada dokumen

Pada Persamaan 2, penambahan angka 1 pada pembilang berfungsi untuk mengatasi
masalah ketika data baru tidak mengandung istilah yang muncul pada data

pelatihan, sehingga nilai pada pembilang tidak menjadi nol.
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P(Term H|X) = P(X)x P(Term H,|X) x P(Term H,|X) (4)
Keterangan
P(Term H|X) = Posterior probability
P(X) = Prior probability
P(Term H,|X) = Conditional probability ke-n dengan kategori kelas X

Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) adalah algoritma Machine Learning yang
menggunakan fungsi hyperplane untuk memisahkan data ke dalam daerah-daerah
kelas. Hyperplane sendiri berfungsi sebagai pemisah antara kelas-kelas yang ada.
Saat melakukan prediksi kelas dari suatu data, SVM akan memberikan label
berdasarkan daerah kelas di mana data tersebut berada. Algoritma SVM sering
digunakan pada dataset yang besar, khususnya yang diambil dari sumber online,

dan menjadi populer terutama dalam konteks klasifikasi teks (Fikri et al. 2020).

Support Vector Machine (SVM) adalah salah satu dari berbagai algoritma yang
digunakan untuk klasifikasi dan termasuk dalam kategori supervised learning.
Prinsip kerja SVM melibatkan pencarian hyperplane atau garis pembatas optimal

yang berfungsi untuk memisahkan dua kelas (Husada & Paramita, 2021).
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Gambar 1. Ilustrasi Support Vector Machine.
Sumber: (Husada & Paramita, 2021)

Pada Gambar 1, terlihat struktur Support Vector Machine (SVM) terdiri dari dua
kelas data, yakni kelas +1 dan kelas -1. Hyperplane berfungsi sebagai pemisah
antara kedua kelas tersebut. Data yang berada paling dekat dengan garis hyperplane
dibatasi oleh margin, dan data yang berada pada margin tersebut dikenal sebagai

support vector (Husada & Paramita, 2021).

Dalam suatu dataset, variabel xi mewakili data, sedangkan variabel yi mewakili
kelas dari data tersebut. Metode SVM membagi dataset menjadi dua kelas. Satu
kelas dipisahkan oleh hyperplane dan diberi nilai 1, sedangkan kelas lainnya diberi
nilai -1. Penentuan prediksi apakah dataset berada pada kelas +1 atau kelas -1 dapat

dilihat pada persamaan berikut.

Xi. W+b>1untukYi=1 (2)
Xi. W+b<—-luntukYi=-1 3)
bz—%(w. xt+ w.x7) (4)
Keterangan :

Xi = data ke-i
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W = nilai bobot support vector

b =nilai bias

Yi = kelas data ke-i

w. x* = nilai bobot untuk kelas data positif
w. x~ = nilai bobot untuk kelas data negatif

Confusion Matrix

Confusion matrix adalah alat yang digunakan untuk mengevaluasi kinerja model
klasifikasi. Matriks ini memungkinkan perbandingan antara hasil kelas yang
diprediksi dan label kelas yang sebenarnya. Perbandingan ini sangat penting untuk
menghitung metrik seperti akurasi, Precision, Recall, dan fl-score. Berikut adalah

ilustrasi confusion matrix dapat dilihat pada Tabel 4 (Husada & Paramita, 2021).

Tabel 4. Penerapan Confusion Matrix untuk evaluasi kinerja model

Prediction Class

Confusion Matrix

Negatif Positif
~ Negatif TN FP
S 2
g =
< © Positif FN TP

Keterangan :

TN (True Negative) : Data negatif yang terklasifikasi secara benar.
FP (False Positive)  : Data negatif yang terklasifikasi menjadi positif.
FN (False Negative) : Data positif yang terklasifikasi menjadi negatif.

TP (True Negative)  : Data positif yang terklasifikasi secara benar.

Python
Python merupakan bahasa yang sangat cocok untuk keperluan pembelajaran dan
pengembangan aplikasi dunia nyata. Python adalah bahasa pemrograman tingkat

tinggi yang berorientasi objek dan memiliki kekuatan yang tinggi. Bahasa ini
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dirancang oleh Guido van Rossum. Beberapa /ibrary yang dapat digunakan python
adalah sebagai berikut (Srinath, 2017).

1.

Pandas
Pandas adalah sebuah pustaka Python yang digunakan untuk memanipulasi dan
menganalisis data yang terstruktur. Untuk menggunakan fungsi-fungsi dari

Pandas, kita dapat mengimpornya dengan perintah "import pandas as pd".

. Matplotlib

Matplotlib adalah sebuah pustaka Python yang digunakan untuk

memvisualisasikan hasil analisis data dalam bentuk grafik dan chart.

. Wordcloud

Wordcloud merupakan pustaka Python yang digunakan untuk menampilkan hasil
analisis dalam bentuk gambar wordcloud. Di dalam pustaka ini, terdapat fitur
stopwords yang berguna untuk mengeliminasi kata-kata umum yang sering

muncul, namun tidak memiliki signifikansi dalam hasil analisis data
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No Judul Penelitian Data Metode Hasil

1 Analisis Sentimen Data yang  Support Akurasi yang
Tentang Opini digunakan Vector didapat sebesar
Masyarakat merupakan  Machine 84,37 %, nilai
Maskapai data yang presisi, Recall,
Penerbangan pada diambil dari dan f~-Score
Dokumen Twitter  https://www masing-masing
Menggunakan figure- sebesar 84,33%,
Algoritma eight.com/d 84,67%, dan
Support Vector ata-for- 84,50%.
Machine (Husada, everyone/.

H., & Paramita,
A.,2021).

2 The Best Data yang  Naive Bayes  Akurasi yang
Malaysian Airline  digunakan didapat sebesar
Companies merupakan 93%.
Visualization data yang
through Bilingual  diambil dari
Twitter Sentiment  Kaggle dan
Analysis: A Github
Machine
Learning
Classification
(Airinetal.,

2022)
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No Judul Penelitian Data Metode Hasil

3 Drug Sentiment  Data yang Naive Bayes, Akurasi yang
Analysis using digunakan Support didapatkan dari
Machine dalam Vector Drug
Learning penelitian Machine, dan  Sentiment
Classifiers ini adalah Random Analysis
(Uddin et al., data yang Forest menggunakan
2022) diambil UCI Naive Bayes,

repository Support Vector
Machine, dan
Random Forest
masing-masing
sebesar
88,61%,
88,42%,
94,11%

4 Naive Bayes and Data yang Naive Bayes  Hasil akurasi
KNN for Airline  digunakan dan K- yang didapat
Passenger dalam nearest menggunakan
Satisfaction penelitian Neighbour metode Naive
Classification: ini adalah Bayes dan K-
Comparative data yang nearest
Analysis diperoleh Neighbour
(Nurdina, A., &  dari Kaggle masing-masing
Puspita, A., sebesar 84,48%

2023)

dan 65,38%
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III.METODE PENELITIAN

Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan di Jurusan [lmu Komputer, Fakultas Matematika dan Ilmu
Pengetahuan Alam Universitas Lampung. Berlokasi di Jalan Soemantri
Brojonegoro No. 1, Gedung Meneng, Bandar Lampung, penelitian ini akan

dilaksanakan pada Maret 2024 hingga bulan September 2024.

Perangkat Penelitian
Perangkat yang digunakan untuk penelitian ini adalah sebagai berikut.
1. Perangkat Keras
Laptop Lenovo V330 dengan SSD 256 GB, RAM 20 GB, dan Processor AMD
Ryzen 3 2200U
2. Perangkat Lunak
Perangkat lunak yang digunakan dalam penelitian adalah sebagai berikut.
e Windows 10 64-Bit sebagai sistem operasi laptop
e Web Browser Google Chrome, Python, dan Mircrosoft Excel sebagai

perangkat lunak pendukung dalam proses analisis sentimen
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3.3 Tahapan Penelitian
Tahapan penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 2.
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\
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Gambar 2. Tahapan Penelitian.

Gambar 2, menunjukkan proses yang akan dilalui dalam penelitian ini. Berikut
adalah penjabaran dari masing-masing tahapan penelitian.
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Pengumpulan Data

Tahapan pertama dalam penelitian ini adalah pengumpulan data untuk analisis
sentiment terhadap maskapai penerbangan Indonesia. Dataset yang digunakan
untuk penelitian ini diambil dari media sosial X. Kata kunci yang digunakan untuk
pengambilan data adalah kata kunci yang berhubungan dengan maskapai
penerbangan Indonesia, seperti “Maskapai penerbangan Indonesia”, “Garuda”,
“Lion Air”, “Batik Air”, “Sriwijaya Air”. Data tweet yang terkumpul kemudian
disimpan dalam format csv. Data yang diambil adalah data tweet yang dimulai dari

bulan Januari 2023 sampai dengan bulan Desember 2023.

Pelabelan Data

Pada tahap ini, dataset yang telah dikumpulkan akan diberi label sentimen positif
atau sentimen negatif. Pemberian nilai sentimen positif dan negatif dilakukan secara
manual pada data rweet yang telah dikumpulkan. Pemberian nilai sentimen positif
didasari pada kalimat yang memiliki unsur positif, bersifat membangun, dan tidak
memiliki unsur kebencian. Pemberian nilai sentimen negatif didasari pada kalimat

yang memiliki unsur negatif, bersifat menjatuhkan, dan memiliki unsur kebencian.

Preprocessing Data

Preprocessing data adalah proses pembersihan atau penyesuaian data tweet agar
dapat diolah lebih lanjut. Data yang dikumpulkan mungkin masih dalam bentuk
yang tidak terstruktur atau berantakan. Proses ini melibatkan penghapusan
informasi yang tidak diperlukan, standarisasi format, dan langkah-langkah lainnya
untuk memastikan bahwa data tersebut siap untuk analisis lebih lanjut. Berikut

adalah alur preprocessing yang dapat dilihat pada Gambar 3.
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Gambar 3. Alur preprocessing data.

Berdasarkan Gambar 3, berikut adalah penjelasan alur dari preprocessing data.

1.

Cleaning

Cleaning merupakan proses untuk menghilangkan noise atau gangguan pada
data. Pada tahap ini, semua data teks penelitian akan melalui tahap pembersihan
data seperti menghapus username, URL, tanda hashtag (#), tanda mention (@),
angka, tanda baca, karakter HTML, dan simbol lainnya. Tujuan dilakukannya
cleaning adalah untuk menghilangkan elemen-elemen yang tidak relevan atau
mengganggu dalam teks, sehingga hanya informasi teks yang penting yang tetap
terjaga. Selain itu, atribut-atribut yang tidak memberikan kontribusi signifikan

juga akan dihilangkan.

. Case Folding

Case Folding merupakan proses standarisasi yang mentransformasikan semua
komponen dalam teks menjadi huruf kecil (lowercase). Selain itu, dalam proses
ini, karakter-karakter selain huruf yang dianggap tidak memiliki dampak
signifikan pada pengolahan teks, seperti angka dan tanda baca, juga akan
dihapus. Tujuan dari Case Folding adalah untuk menormalkan kata atau kalimat
dalam data. Fungsinya adalah untuk memperbaiki struktur kata dan kosa kata

dalam suatu kalimat.

. Tokenizing

Tokenisasi adalah proses di mana kata-kata yang tersusun bersama dalam sebuah
kalimat dipisahkan menjadi unit-unit kata tunggal atau yang dikenal sebagai
token. Dalam proses tokenisasi, dilakukan pemotongan string input berdasarkan
setiap kata yang membentuknya. Secara umum, tokenisasi melibatkan
pemecahan karakter-karakter dalam suatu teks ke dalam unit kata, dengan

memperhatikan karakter-karakter tertentu yang dapat dianggap sebagai pemisah
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kata. Pada umumnya, setiap kata diidentifikasi atau dipisahkan dari kata lainnya
oleh karakter spasi. Oleh karena itu, proses tokenisasi bergantung pada karakter
spasi dalam dokumen untuk memisahkan kata-kata.
4. Stopword Removal
Stopword Removal adalah proses penghilangan kata-kata yang tidak diperlukan
dalam data, bertujuan untuk meningkatkan akurasi hasil secara optimal.
Stopwords sendiri merujuk pada kumpulan kata yang sering muncul dalam teks
namun tidak berdampak signifikan terhadap makna keseluruhan teks. Pada tahap
ini, kata-kata yang ada pada dataset akan diidentifikasi dan dihapus dari teks
dengan maksud untuk menghilangkan unsur yang tidak relevan atau kurang
bermakna dalam analisis sentimen. Stopword Removal juga merupakan langkah
dalam pemilihan kata dengan mengeluarkan kata-kata yang tidak memberikan
kontribusi signifikan dalam data, sehingga dapat meningkatkan akurasi hasil
klasifikasi secara optimal.
5. Stemming

Stemming adalah langkah penghapusan afiks atau imbuhan pada kata dalam
suatu kalimat, sehingga kata tersebut disederhanakan menjadi bentuk dasarnya
dalam dokumen. Tujuan dari proses stemming adalah untuk mengurangi variasi
kata yang memiliki akar kata yang sama, dengan demikian meningkatkan
kualitas data dan informasi yang ditemukan dalam pencarian informasi.
Stemming dapat dijelaskan sebagai suatu proses yang mengubah atau
mengembalikan suatu kata ke bentuk dasarnya atau memiliki arti yang serupa
dengan kata dasar tersebut. Stemming melibatkan transformasi kata-kata menjadi
bentuk dasarnya, di mana imbuhan di depan atau di belakang kata dihapuskan

untuk mencapai hasil tersebut.

Augmentasi Data

Pada tahap ini, dilakukan augmentasi data dengan menambahkan variasi pada data
sentimen positif yang ada dalam dataset. Augmentasi data bertujuan untuk
mengatasi ketidakseimbangan kelas dalam dataset serta meningkatkan kemampuan

model dalam mengenali pola dari berbagai bentuk ekspresi sentimen positif.

Proses augmentasi ini melibatkan teknik-teknik seperti penggantian sinonim atau

melakukan parafrasa teks dalam dataset tanpa melakukan perubahan sentimen.
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Penambahan variasi ini penting agar model tidak terlalu bergantung pada bentuk
kata atau frasa tertentu, melainkan mampu menangkap pola umum dari sentimen
positif secara lebih general. Dengan demikian, augmentasi data diharapkan dapat
meningkatkan performa model, terutama dalam menghadapi teks-teks yang

bervariasi dalam penggunaannya di dunia nyata.

Pembagian Data

Pada tahap ini, data akan dibagi menjadi dua yaitu data latih dan data uji. Data latih
digunakan untuk melatih kedua metode, sedangkan data uji digunakan untuk
mengevaluasi performa algoritma yang telah dilatith. Pembagian data ini penting
untuk menguji kemampuan algoritma dalam mengklasifikasikan sentimen pada

data yang belum pernah dilihat sebelumnya.

Pembagian data dilakukan sebanyak 90% sebagai data latih dan 10% sebagai data
uji dan pada data latih dilakukan pembagian data dengan ketentuan yang sama
berulang sebanyak 10 kali menggunakan cross validation. Pembagian data latih dan

data uji dapat dilihat pada Tabel 6.

Tabel 6. Pembagian data latih dan data uji

Fold Data Latih Data Uji
1 128 - 1280 0-127
2 0-127,256 - 1280 128 -255
3 0 - 255,384 -1280 256 — 383
4 0-383,512-1280 384 - 511
5 0-511, 640 - 1280 512 -639
6 0-639, 768 - 1280 640 — 767
7 0-767, 896 — 1280 768 — 895
8 0 -895, 1024 — 1280 896 — 1023
9 0-1023, 1152 -1280 1024 - 1151
10 0-1151 1152 - 1280

Evaluasi
Data yang digunakan untuk analisis sentimen adalah data tweet yang telah melalui

tahap preprocessing dan tahap pembagian data. Setelah dilakukan pembagian data,
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tahap selanjutnya adalah melakukan pelatihan kedua metode menggunakan data
latih yang telah dibagi sebelumnya. Data tersebut digunakan sebagai input untuk

melatih algoritma Naive Bayes dan Support Vector Machine.

Proses pelatihan kedua metode bertujuan untuk menghasilkan model klasifikasi
yang dapat digunakan untuk mengklasifikasikan sentimen pada data yang belum

diketahui labelnya.

Pada tahap ini juga menampilkan perbedaan atau persamaan yang akan dilihat dari
kedua metode yang dilakukan, yaitu Naive Bayes dan Support Vector Machine
(SVM). Pada tahap pengujian akan melihat perbandingan hasil dari kinerja yang
dilakukan dengan algoritma SVM dan Naive Bayes. Evaluasi yang digunakan
adalah confusion matrix yang merepresentasikan prediksi dan kondisi aktual dari
data yang dihasilkan oleh algoritma dan classification report yang menghitung

kualitas prediksi dengan algoritma klasifikiasi.

Confusion Matrix adalah sebuah metrik yang digunakan untuk menilai kinerja
algoritma klasifikasi, yang menunjukkan hasil prediksi dari sistem yang
dibandingkan dengan data yang telah dilabeli secara manual. Confusion Matrix
terdiri dari empat bagian yaitu True Positive (TP), False Positive (FP), True
Negative (TN), dan False Negative (FN), yang mengambarkan sejauh mana
algoritma mampu mengenali sentimen positif dan negatif dengan benar. Kinerja
dari metode klasifikasi umumnya dihitung menggunakan data dalam tabel

confusion matrix yang dapat dilihat pada Tabel 7.

Tabel 7. Confusion Matrix

Prediksi
Fakta
Positif Negatif
Positif P FN
(True Positive) (False Negative)
. FP TN
Negatif (False Positive) (True Negative)

TP merupakan jumlah data yang benar diklasifikasikan sebagai positif, FP

merupakan jumlah data yang diklasifikasikan sebagai positif tetapi benar-benar
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negatif, TN merupakan jumlah data yang benar diklasifikasikan sebagai negatif,
dan FN merupakan jumlah data yang diklasifikasikan sebagai negatif tetapi benar-
benar positif (Muludi et al., 2021).

Hasil yang didapat dari confussion matrix akan digunakan untuk mengukur kinerja
kedua algoritma tersebut dalam melakukan analisis sentimen maskapai

penerbangan Indonesia dengan indikator parameter, yaitu :

1. Nilai hasil akurasi (accuracy);
2. Nilai presisi (precicion);
3. Nilai kemampuan kembali suatu data (Recall);

4. Fl-score

Berikut adalah persamaan dari masing-masing metrix pengukuran dapat dilihat

pada persamaan 4,5,6,dan 7.

1. Accuracy

TP+TN
Accuracy = TPTFPTFNITN (4)
2. Precision
.. TP
Precision = — (5)
3. Recall
TP
Recall = ——— (6)
4. F1-Score

Precision x Recall
F1 —Score =2x (7)

Precision+Recall

Penarikan Kesimpulan

Pada tahap ini, penarikan kesimpulan dilakukan pada penelitian untuk mengetahui
suatu kesimpulan yang singkat dan jelas mengenai hasil akhir dari analisis sentimen
menggunakan Naive Bayes dan Support Vector Machine (SVM). Kesimpulan
ditulis di akhir penelitian dan menjelaskan hasil dari perbandingan antara kedua

metode klasifikasi sentimen.
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V. KESIMPULAN DAN SARAN

Kesimpulan

Penelitian yang dilakukan mendapatkan hasil sebagai berikut.

1. Dataset maskapai penerbangan Indonesia berhasil diperoleh melalui media

sosial X, dengan total 2.098 data yang mencakup empat maskapai penerbangan
Indonesia: Garuda (882 data), Lion Air (740 data), Batik 4ir (354 data), dan
Sriwijaya Air (122 data). Data yang terkumpul mencakup sentimen positif dan
negatif terhadap masing-masing maskapai. Garuda memiliki 199 data sentimen
positif dan 180 sentimen negatif, Lion 4ir mengumpulkan 43 sentimen positif
dan 350 sentimen negatif, Batik 4ir memiliki 51 sentimen positif dan 106
sentimen negatif, serta Sriwijaya 4ir dengan 18 sentimen positif dan 45 sentimen

negatif.

. Model Naive Bayes dan Support Vector Machine telah dibangun untuk

melakukan analisis sentimen maskapai penerbangan Indonesia berdasarkan data
yang diperoleh melalui media sosial X. Kinerja dari kedua model akan
dibandingkan melalui hasil evaluasi menggunakan parameter akurasi, presisi,
Recall, dan fI- Score pada Naive Bayes dan Support Vector Machine dengan
pengujian dilakukan pada masing-masing data maskapai serta kombinasi data
dari berbagai maskapai. Hasil pengukuran kinerja kedua metode adalah sebagai
berikut.
A. Garuda
a. Hasil evaluasi yang didapatkan menggunakan metode Naive Bayes dengan
pembagian dataset sebesar 90% data latih dan 10% data uji menggunakan
cross validation mendapatkan rata-rata hasil akurasi sebesar 85%, presisi

sebesar 85% untuk data sentimen positif dan 85% untuk data sentimen
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negatif, Recall sebesar 83% untuk data sentimen positif dan 87% untuk
data sentimen negatif, dan f7-Score sebesar 84% untuk data sentimen
positif dan 86% untuk data sentimen negatif.

b. Hasil evaluasi yang didapatkan menggunakan metode Support Vector
Machine dengan pembagian dataset sebesar 90% data latih dan 10% data
uji menggunakan cross validation mendapatkan hasil akurasi sebesar 85%,
presisi sebesar 86% untuk data sentimen positif dan 84% untuk data
sentimen negatif, Recall sebesar 82% untuk data sentimen positif dan 87%
untuk data sentimen negatif, dan f7-Score sebesar 84% untuk data

sentimen positif dan 86% untuk data sentimen negatif.

Berdasarkan hasil tersebut dapat dikatakan bahwa metode Support Vector
Machine memiliki kinerja yang seimbang dengan metode Naive Bayes dalam
melakukan klasifikasi sentimen maskapai penerbangan Garuda.

B. Lion Air

a. Hasil evaluasi yang didapatkan menggunakan metode Naive Bayes dengan
pembagian dataset sebesar 90% data latih dan 10% data uji menggunakan
cross validation mendapatkan rata-rata hasil akurasi sebesar 97%, presisi
sebesar 95% untuk data sentimen positif dan 99% untuk data sentimen
negatif, Recall sebesar 99% untuk data sentimen positif dan 94% untuk
data sentimen negatif, dan f7-Score sebesar 97% untuk data sentimen
positif dan 96% untuk data sentimen negatif.

b. Hasil evaluasi yang didapatkan menggunakan metode Support Vector
Machine dengan pembagian dataset sebesar 90% data latih dan 10% data
uji menggunakan cross validation mendapatkan hasil akurasi sebesar 98%,
presisi sebesar 98% untuk data sentimen positif dan 98% untuk data
sentimen negatif, Recall sebesar 98% untuk data sentimen positif dan 98%
untuk data sentimen negatif, dan fI/-Score sebesar 98% untuk data

sentimen positif dan 98% untuk data sentimen negatif.

Berdasarkan hasil tersebut dapat dikatakan bahwa metode Support Vector
Machine memiliki kinerja yang lebih baik dibandingan metode Naive Bayes
dalam melakukan klasifikasi analisis sentimen maskapai penerbangan Lion

Air.
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C. Batik Air

a. Hasil evaluasi yang didapatkan menggunakan metode Naive Bayes dengan
pembagian dataset sebesar 90% data latih dan 10% data uji menggunakan
cross validation mendapatkan rata-rata hasil akurasi sebesar 85%, presisi
sebesar 97% untuk data sentimen positif dan 79% untuk data sentimen
negatif, Recall sebesar 73% untuk data sentimen positif dan 97% untuk
data sentimen negatif, dan f7-Score sebesar 82% untuk data sentimen
positif dan 87% untuk data sentimen negatif.

b. Hasil evaluasi yang didapatkan menggunakan metode Support Vector
Machine dengan pembagian dataset sebesar 90% data latih dan 10% data
uji menggunakan cross validation mendapatkan hasil akurasi sebesar 90%,
presisi sebesar 90% untuk data sentimen positif dan 92% untuk data
sentimen negatif, Recall sebesar 93% untuk data sentimen positif dan 87%
untuk data sentimen negatif, dan f7-Score sebesar 91% untuk data

sentimen positif dan 89% untuk data sentimen negatif.

Berdasarkan hasil tersebut dapat dikatakan bahwa metode Support Vector

Machine memiliki kinerja yang lebih baik dibandingan metode Naive Bayes

dalam melakukan klasifikasi analisis sentimen maskapai penerbangan Batik

Air.

D. Sriwijaya Air

a. Hasil evaluasi yang didapatkan menggunakan metode Naive Bayes dengan
pembagian dataset sebesar 90% data latih dan 10% data uji menggunakan
cross validation mendapatkan rata-rata hasil akurasi sebesar 91%, presisi
sebesar 98% untuk data sentimen positif dan 87% untuk data sentimen
negatif, Recall sebesar 82% untuk data sentimen positif dan 99% untuk
data sentimen negatif, dan f7-Score sebesar 89% untuk data sentimen
positif dan 92% untuk data sentimen negatif.

b. Hasil evaluasi yang didapatkan menggunakan metode Support Vector
Machine dengan pembagian dataset sebesar 90% data latih dan 10% data
uji menggunakan cross validation mendapatkan hasil akurasi sebesar 94%,
presisi sebesar 93% untuk data sentimen positif dan 95% untuk data

sentimen negatif, Recall sebesar 95% untuk data sentimen positif dan 94%
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untuk data sentimen negatif, dan f7-Score sebesar 94% untuk data

sentimen positif dan 95% untuk data sentimen negatif.

Berdasarkan hasil tersebut dapat dikatakan bahwa metode Support Vector

Machine memiliki kinerja yang lebih baik dibandingan metode Naive Bayes

dalam melakukan klasifikasi analisis sentimen maskapai penerbangan

Garuda.

E. Kombinasi Data Makspai Penerbangan Indonesia

a. Hasil evaluasi yang didapatkan menggunakan metode Naive Bayes dengan
pembagian dataset sebesar 90% data latih dan 10% data uji menggunakan
cross validation mendapatkan rata-rata hasil akurasi sebesar 89%, presisi
sebesar 90% untuk data sentimen positif dan 88% untuk data sentimen
negatif, Recall sebesar 87% untuk data sentimen positif dan 92% untuk
data sentimen negatif, dan f7-Score sebesar 89% untuk data sentimen
positif dan 89% untuk data sentimen negatif.

b. Hasil evaluasi yang didapatkan menggunakan metode Support Vector
Machine dengan pembagian dataset sebesar 90% data latih dan 10% data
uji menggunakan cross validation mendapatkan hasil akurasi sebesar 92%,
presisi sebesar 96% untuk data sentimen positif dan 89% untuk data
sentimen negatif, Recall sebesar 88% untuk data sentimen positif dan 96%
untuk data sentimen negatif, dan f/-Score sebesar 92% untuk data

sentimen positif dan 92% untuk data sentimen negatif.

Berdasarkan hasil tersebut dapat dikatakan bahwa metode Support Vector
Machine memiliki kinerja yang lebih baik dibandingan metode Naive Bayes
dalam melakukan klasifikasi analisis sentimen maskapai penerbangan

Indonesia.

5.2 Saran

Beberapa saran yang dapat diberikan untuk penelitian selanjutnya adalah sebagai
berikut.

1. Penggunaan metode klasifikasi lainnya seperti Deep Learning untuk

mendapatkan nilai akurasi yang lebih baik dari penelitian ini dan melakukan
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analisis lebih dalam seperti mempertimbangkan kelas netral, dan
mengelompokkan tingkatan sentimen pada masing-masing kelas.

. Penambahan data pada dataset untuk mendapatkan akurasi yang lebih baik
seperti mengambil data dari Youtube, Instagram, Facebook, dan lain-lain.
Model machine learning membutuhkan data latih yang banyak untuk
dataset yang cukup kompleks.

. Pembangunan sistem yang dapat melakukan klasifikasi sentimen

berdasarkan model yang telah dibangun.
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