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Abstrak

Pemilihan metode seleksi fitur yang optimal menjadi faktor krusial dalam meningkatkan akurasi dan
efisiensi model Klasifikasi teks. Fitur yang tidak relevan dapat menyebabkan penurunan performa
model, meningkatkan kompleksitas komputasi serta menyebabkan overfitting. Berbagai teknik
seleksi fitur telah digunakan dalam analisis sentimen, namun kajian secara sistematis membandingkan
efektivitas Information Gain dan Chi-Square dalam meningkatkan kinerja model klasifikasi masih
terbatas.Bagaimanapun, tujuan penelitian ini untuk mengevaluasi dan mengoptimalkan perbandingan
metode seleksi fitur terhadap performa Support Vector Machine (SVM) dan Random Forest (RF)
dalam analisis sentimen. Eksperimen dilakukan dalam delapan skema pengujian yang mencakup
model tanpa seleksi fitur, model dengan Information Gain, Chi-Square, serta kombinasi keduanya.
Hasil pengujian menunjukkan bahwa SVM dengan Chi-Square mencapai akurasi tertinggi sebesar
93% , sedangkan Random Forest dengan Chi-Square memperoleh akurasi terbaik sebesar 91%.
Temuan ini mengindikasikan bahwa Chi-Square lebih efektif dibandingkan Information Gain dalam
meningkatkan akurasi, serta SVM memiliki performa lebih unggul dibandingkan Random Forest
dalam klasifikasi teks. Kesimpulannya, pemilihan metode seleksi fitur yang tepat berkontribusi
signifikan dalam meningkatkan akurasi model klasifikasi teks. Hasil penelitian ini dapat menjadi
referensi dalam optimalisasi teknik seleksi fitur untuk pengembangan sistem berbasis machine
learning yang lebih akurat dan efisien

Kata kunci: analisis sentimen, support vector machine (SVM), random forest (RF), chi-square,
information gain
Abstract

The selection of an optimal feature selection method is a crucial factor in improving the accuracy and
efficiency of text classification models. Irrelevant features can degrade model performance, increase
computational complexity, and lead to overfitting. Although various feature selection techniques have
been employed in sentiment analysis, systematic studies comparing the effectiveness of Information
Gain and Chi-Square in enhancing classification performance remain limited. This study aims to
evaluate and optimize the impact of different feature selection methods on the performance of Support
Vector Machine (SVM) and Random Forest (RF) in sentiment analysis. Experiments were conducted
using eight testing schemes, including models without feature selection, with Information Gain, Chi-
Square, and a combination of both. The results showed that SVM with Chi-Square achieved the
highest accuracy at 93%, while Random Forest with Chi-Square achieved the best performance at
91%. These findings indicate that Chi-Square is more effective than Information Gain in improving
accuracy, and that SVM outperforms Random Forest in text classification tasks. In conclusion,
selecting the appropriate feature selection method significantly contributes to enhancing the accuracy
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of text classification models. This research can serve as a reference for optimizing feature selection
techniques in the development of more accurate and efficient machine learning-based systems.

Keywords: sentiment analysis, support vector machine (SVM), random forest (RF), chi-square,
information gain

1 Pendahuluan

Fintech telah mengubah interaksi masyarakat dengan layanan keuangan, menghadirkan efisiensi
dan kenyamanan melalui inovasi seperti sistem pembayaran digital dan mobile banking. Di Indonesia,
pertumbuhan pengguna internet dan smartphone semakin mendorong adopsi layanan perbankan
digital yang memungkinkan transaksi keuangan dilakukan kapan saja dan di mana saja. Seiring
dengan tuntutan akan kepraktisan, teknologi keuangan terus berkembang pesat. Kepuasan pengguna
terhadap layanan perbankan digital menjadi salah satu faktor utama yang mendorong ekspansi industri
ini[1] [2]

Dengan adanya ulasan atau review secara umum akan menunjukkan tingkat penerimaan yang
positif terhadap inovasi ini [3], Ulasan ini akan mencakup beberapa aspek , baik kelebihan maupun
kekurangan dan ini akan sangat mempengaruhi penilaian akan kualitas bank digital tersebut [2]
Ulasan atau review juga akan mengungkap masalah teknis pada aplikasi bank digital seperti gangguan
aplikasi dan adanya kendala dalam autentifikasi, hal ini juga akan mengurangi kepuasan pengguna
[4]. Metode analisis sentimen ini juga digunakan untuk menerjemahkan data opini, pemahaman
mengolah data tekstual dengan otomatis untuk melihat sentimen public baik itu nilai positif, negatif
maupun netral [5], Penting untuk dilakukannya analisis sentimen agar nilai reputasi dapat terukur [6].
Dengan semakin banyaknya ulasan pengguna, diperlukan metode yang efisien untuk
mengklasifikasikan sentimen secara otomatis menggunanan teknik machine learning. Namun,
pemilihan fitur yang tepat menjadi tantangan utama karena fitur yang tidak relevan dapat
menyebabkan penurunan akurasi model dan meningkatkan kompleksitas perhitungan. Information
Gain dan Chi-Square adalah dua metode seleksi fitur yang umum digunakan, namun kurangnya kajian
sistematis dalam membandingkan efektivitas keduanya dalam meningkatkan akurasi model.

Teknik yang umum digunakan yakni Support Vector Machine (SVM) dan Radom Forest (RF)
SVM menjadi teknik pembelajaran yang memiliki dasar teoritis yang kuat dibanding kebanyakan
algoritma lain [7], Random Forest akan bekerja dengan menggabungkan beberapa pohon keputusan
(Decision Tree) yang dianggap juga optimal dalam analisis sentimen dengan volume data yang besar
dan kompleks [8]. Kelebihan yang dimiliki oleh SVM adalah penentuan jarak dengan Support Vector
Machine sehingga proses komputasi akan lebih cepat [9], sementara Random Forest dengan
menggunakan pendekatan ensambel mampu menangani dara kompleks dan memberikan interpretasi
fitur yang baik [10]

Penggunaan Seleksi fitur juga merupakan salah satu bagian penting dalam analisis data sentimen
dengan SVM untuk menentukan faktor-faktor yang paling mempengaruhi kepuasan pengguna [4],
TF-IDF dalam pembobotan fitur digunakan untuk meniliai seberapa sering suatu kata muncul dalam
sebuah dokumen [2] Pada studi ini akan membahas mengenai optimalisasi analisis sentimen dengan
membandingkan nilai akurasi dengan dan tanpa penggunaan feature selection . Feature selection yang
dipilih yakni Information Gain dan Chi Square, salah satu metode dalam pemilihan fitur yang bekerja
dengan cara mengukur relevansi fitur serta memilih fitur informasi yang signifikan, serta mampu
menghilangkan overfitting yang akan meningkatkan akurasi pengklasifikasian [11].

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen terhadap Bank Sagu menggunakan
algoritma Support Vector Machine (SVM) dan Random Forest, serta membandingkan kinerjanya
dengan dan tanpa penerapan feature selection Information Gain dan Chi-Square. Fokus utama
penelitian ini adalah mengevaluasi pengaruh feature selection terhadap akurasi klasifikasi sentimen
dan menentukan algoritma yang lebih optimal. Hasil penelitian ini diharapkan dapat memberikan
kontribusi ilmiah serta wawasan praktis dalam optimalisasi seleksi fitur untuk meningkatkan efisiensi
dan akurasi model Klasifikasi, khususnya dalam pengembangan layanan financial technology.

2 Tinjauan Literatur

Berbagai penelitian sebelumnya telah membahasa analisis sentimen dalam berbagai domain,
termasuk layanan digital dan perbankan, serta dalam pengujian efektivitas algoritma machine learning
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seperti SVM dan Random Forest. Dari segi metode studi rujukan utma yang digunakan oleh [7]
menghasilkan nilai akurasi yang tinggi yakni 98% dalam klasifikasi sentimen Shoppe, yang
memperkuat alasan pemilihannya dalam penelitian ini. Studi [12] menunjukkan bahwa Information
Gain dapat meningkatkan akurasi model, namun belum ada studi yang membandingkan dengan
metode lain dalam konteks analisis sentimen perbankan. Studi [13] menghasilkan tingkat akurasi
mencapai 87% , namun memiliki keterbatasan dalam menanganai teks konteks kompleks karena tidak
menggunakan feature selection. Selanjutnya pada studi [14] menunjukkan bahwa seleksi fitur akan
berperan penting dalam peningkatan akurasi klasifikasi sentimen dengan hasil akurasi sebelum
digunakan feature selection 60,81% , kemudian setelah menggunakan feature selection didapati
peningkatan akurasi sebesar 63,10%.

Berdasarkan penelitian yang sebelumnya, metode seleksi fitur seperti Information Gain dan Chi-
Square telah digunakan untuk meningkatkan akurasi model machine learning dalam berbagai domain.
Namun masih terdapat kesenjangan penelitian dalam perbandingan sistematis kedua metode ini dalam
konteks analisis sentimen. Selain itu, penelitian sebelumnya lebih banyak berfokus pada penggunaan
salah satu metode seleksi fitur, tanpa mengeksplorasi kemungkinanan kombinasi keduanya untuk
meningkatkan kinerja model Klasifikasi. Oleh karena itu, penelitian ini berkontribusi dengan
mengevaluasi efektivitas Infromation Gain dan Chi-Square secara individual maupun kombinasi
dalam meningkatkan akurasi algoritrma Support Vector Machine dan Random Forest dalam analisis
sentimen.

3 Metode Penelitian

Untuk mengevaluasi pengaruh metode seleksi fitur terhadap performa klasifikasi, penelitian ini
mengusulkan penggunaan Infromation Gain dan Chi-Square dalam analisis sentimen terhadap data
ulasan Bank Saqu. Akan ada delapan skema pengujian yang akan diterapkan, mencakup model tanpa
seleksi fitur, model dengan Infromation Gain, model dengan Chi-Square, serta kombinasi keduanya.
Pengujian akan dilakukan dengan algoritma Support Vector Machine (SVM) dan Random Forest (RF)
untuk menentukan metode seleksi fitur yang paling efektif dalam meningkatkan akurasi model

Tahapan penelitian dilakukan dengan beberapa proses yang saling terkait. Berikut adalah bagan

tahapan penelitian, pada Gambar 1

| Labelling |<—| Preprocessing Data |
| Wordcloud |—>| Spiltting Data |

Feature
Selection ?

Feature Selection
K=500

Pemodelan
SVM & Random Forest

Test Model Best Perform based on
Feature

| Evaluation |

Gambar 1. Diagram alur penelitian
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Langkah awal ialah pengumpulan data berasal dari ulasan aplikasi Bank Saqu yang diperoleh dengan
metode web — scraping dari halaman Google Play Store. Teknik ini digunakan karena bisa
memungkinkan pengambilan data secara otomatis dengan volume yang cukup besar. Data yang
diperoleh meliputi teks ulasan yang memiliki isi opini dan pengalaman pengguna mengenai aplikasi
tersebut. setelah data didapatkan , Langkah selanjutnya adalah tahap pra-pemrosesan data yang
mencakup pembersihan data yakni penghapusan stopword,tokenisasi, labeling, dan stemming untuk
memastikan data yang digunakan dalam analisis dapat diolah dengan baik. Data yang sudah selesai
pada tahap pembersihan akan diproses dalam penerapan algoritma klasifikasi dengan Support Vector
Machine (SVM) dan Random Forest dengan dan tanpa feature selection Information Gain dan Chi-
Square. Kemudian tahap akhir akan dilakukan evaluasi model untuk menguji performa terbaik dalam
pengklasifikasian sentimen.
3.1 Pengumpulan Data
Pengumpulan dataset yang relevan dilakukan dalam penelitian ini. Dataset yang digunakan dari
ulasan pengguna aplikasi Bank Saqu di Google Play Store dalam rentang waktu November 2023 —
November 2024. Data dikumpulkan dengan menggunakan teknik web scarping dan disimpan dalam
format CSV dengan berbagai varia-ble yang relevan untuk dianalisis.
3.2 Data Pre-Processing
Pembersihan data ini termasuk penghapusan data yang tidak relevan, data duplikat, data kosong,
dsb. Berikut merupakan berbagai proses tahapan dalam preprocessing data. Berikut adalah
tahapan dalam pre-processing data.
a. Case Folding
Case folding ini mengonversi semua huruf dengan format huruf kecil yang bertujuan untuk
meminimalisir ragam dalam representasi teks [15]. Berikut pada Tabel 1 merupakan contoh
dari Case Folding
Tabel 1. Contoh case folding

Sebelum Case Folding Setelah Case Folding
Saya ini Mahasiswi di Universitas Amikom saya ini mahasiswa di universitas amikom

b. Normalisasi
Normalisasi akan mengurangi variasi kata yang tidak diperlukan, konversi angka ke bentuk
kata, menyamakan singkatan, dan memperbaiki ejaan [15]

c. Stopwords Removal
Proses yang berfungsi untuk memperbaiki kualitas teks dengan menghilangkan kata-kata
yang tidak bermakna signifikan atau yang tidak menyampaikan informasi yang relevan [16].
Berikut pada Tabel 2 merupakan contoh dari Stopwords Removal

Tabel 2. Contoh stopwords removal

Sebelum Case Folding Setelah Case Folding
Saya ini Mahasiswi di Universitas Amikom [“Saya”, “Mahasiswi”,“Universitas”,
“Amikom’]
d. Stemming

Proses pengubahan kata berimbuhan menjadi kata dasar, dengan menghapus semua imbuhan
awalan atau akhiran yang ada pada kata dalam data ulasan [11] Berikut adalah contoh dari
stemming pada Tabel 3.

Tabel 3. Contoh stemming

Sebelum Case Folding Setelah Case Folding
Buku bacaan di Buku bacaan di perpustakaan Universitas Amikom menarik
perpustakaan Universitas untuk dibaca
Amikom menarik untuk
dibaca Buku baca di perpustakaan Universitas Amikom menarik untuk
baca
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e. Spliting Data
Membagi data menjadi beberapa persen bagian yang akan digunakan untuk Training Set, dan
Test Set. Dataset yang telah dilakukan preprocessing akan dilakukan pembagian, berikut
adalah skema pembagian data yang akan dilakukan, Berikut jumlah presentasi data bagi yang
akan dilakukan pada Tabel 4.
Tabel 4 .Presentase pembagian data

Training Set Test Set
80% 20%

f. Labelling

Proses di mana data diberikan tag atau label tertentu sehingga bisa dikenali oleh sistem atau
model pembela-jaran mesin. Label-label ini biasanya mewakili kategori atau klasifikasi
tertentu yang membantu model da-lam memahami dan memproses data secara lebih efektif.
mana model dilatih menggunakan data yang telah diberi label untuk melakukan prediksi atau
mengambil keputusan [17]. Labeling akan dilakukan dengan pendekatan lexicon karena
memiliki keunggulan tidak perlu adanya data pelatihan dan dapat langsung digunakan pada
teks.

3.3 Wordcloud

Merupakan salah satu teknik dalam visualisasi yang akan menampilkan Kumpulan kata-kata
dengan menggunakan ukuran font yang menjadi cerminan frekuensi atau kepentingannya. akan lebih
mengeksplorasi dengan menggunakan analisis matematis dari kata kata yang memiliki frekuensi
kemunculan tertinggi [18]

3.4 Feature Selection

Teknik dalam machine learning dimaksudkan untuk menentukan fitur paling signifikan dalam
sebuah dataset guna meningkatkan performa model Klasifikasi. Dengan mengurangi fitur yang
redundan, ini akan meningkatkan efisiensi komputasi serta akurasi model. Dalam penelitian ini
Information Gain dan Chi-Square digunakan sebagai sebuah metode feature selection dalam
pengukuran relevansi fitur dan mengurangi kemungkinan overfitting yang diharapkan model
klasifikasi mampu bekerja lebih optimal.

a. Information Gain

Information Gain akan diberi penilaian dan di urutkan, urutan fitur yang paling tinggu
merupakan fitur yang paling berkaitan dan memiliki hubungan yang erat dengan dataset yang
digunakan. menecerminkan seberapa banyak informasi yang diperoleh dari fitur tersebut
kemudian akan dimasukan ke sistem Kklasifikasi, semakin banyak informasi yang dibawa
maka fitur tersebut akan semakin penting, fitur dengan perolehan informasi yang tinggi akan
menunjukkan kemampuan klasifikasi yang lebih besar [19]. Berikut persamaan hitungan
dalam Information Gain di tunjukan pada (1) (2)

Sy
1G (S: A) = Entropy(S) - Zv E€Values (A)% X Entropy (Sv) (1)
IG = Entropy Sebelum — Entropy Setelah 2
b. Chi-Square

Metode ini akan menghitung seberapa besar frekuensi fitur yang di teliti dalam suatu
klasfikasi. Nilai Chi-Square untuk setiap term diurutkan berdasarkan urutan kata yang
digunakan sebagai fitur [20]. Dan akan membantu mengidentifikasi istilah-istilah penting
yang berkontribusi pada keputusan klasifikasi . Chi-Square dapat dirumuskan sebagai berikut
[21]. Berikut persamaan hitungan dalam Chi-Square ditunjukan pada (3)
Eyj)?

(04—
X2 = Yn ym J
L_121_1 By

3)
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3.5 Modelling

Dalam analisis sentimen pemilihan algoritma kalsifikasi akan menajdi faktor yang krusial dalam
upaya mendapatkan hasil yang akurat dan dapat diandalkan. Support Vector Machine (SVM) dan
Random Forest (RF) merupakan dua algoritma yang sering Kkali digunakan dalam klasifikasi teks
karena memiliki keunggulan dalam menangani dara dengan karakteristik kompleks. SVM sendiri
meiliki kemampuan yang kuat dalam mencari hyperlane optimal untuk memisahkan data dalam ruang
dimensi tinggi, sehingga akan sangat efektif dalam klasifikasi teks dengan jumlah fitur yang besar.
Sementara dengan Random Forest mampu bekerja dengan mengombinasikan sejumlah pohon
keputusan guna meningkatkan ketepatan akurasi serta meminimalkan resiko overfitting. Pada
penelitian ini evaluasi dilakukan untuk menentukan algoritma yang lebih optimal dalam
pengklasifikasian senti-ment positif dan negative, terutama setelah penerapan feature selection dengan
Information Gain dan Chi-Square.

a. Support Vector Machine (SVM)

SVM termasuk dalam supervised learning, mampu mengenali data dari label tertentu dari
dataset yang sudah dilabeli sebelumnya. sering digunakan dalam klasifikasi teks, memiliki
kelebihan yakni mampu menyelesaikan permasalahan dalam klasifikasi teks, SVM memiliki
hasil yang lebih baik dalam opinion mining [9]. Konsep sederhana dari SVM ialah
menemukan hyperlane optimal yang berfungsi untuk membedakan dua buah kelas pada
ruang input [22] seperti terlihat pada ilustrasi Gambar 2.

' O a O
O ®

" O O S
O \ Vg

E?‘ L S <
L~ Px
“»
1'\. \‘3 2 -
Al » > D>
; . " > -
& ihng e
- W > "‘ w
8 s o .

v

Gambar 2. llustrasi konsep SVM
SVM akan mencari hyperlane optimal yang berfungsi untuk membedakan dua buah entitas
pada ruang input [22], SVM mampu mengeneralisasi tinggi tanpa adanya persyaratan
pengetahuan tambahan dan dengan tingkat dimensi yang tinggi. pelatihan model SVM linear

akan dilakukan pemisahan data menjadi dua kelas dengan menggunakan fungsi berikut pada
persamaan (3) (4) (5)

Minimize %HWHZ + ¢ YN max (0,1 — y;(wTx; + b)) (3)

Objective Function, memiliki tujuan dalam menemukan hyperlane optimal yang akan
memisahkan kelas-kelas dalam data.

wlix;+b=0 4)

Apabila wTx; + b > 0 sampel x diprediksi masuk kelas positif, jika wTx; + b < 0 sampel x
diprediksi masuk kelas negatif
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[wl]

Jarak antara hyperlane dengan sampel yang paling dekat dari masing-masing kelas. SVM
memiliki tujuan yakni memaksimalkan margin.
b. Random Forest

Metode dalam machine learning yang menggabungkan sejumlah pohon keputusan (decision
trees) dalam peningkatan akurasi prediksi [23]. Dengan begitu random forest mampu
menghasilkan model yang lebih stabil dan akurat. Proses bagging dalam random forest untuk
mempertimbangkan hasil prediksi akhir dengan jumlah mayoritas [24]. Random forest
membangun set pelatihan yang berbeda untuk meningkatkan perbedaan model klasifikasi,
yang akan mampu meningkatkan pula prediksi ekstraplorasi dari klasifikasi gabungan mode.
Berikut persamaan yang digunakan pada (6)

H(x) = argmax XX, I(h;(x) = Y) (6)

Dimana H adalam model Klasifikasi gabungan, h_i adalah model klasifikasi dari pohon
keputusan tunggal , Y adalah output kelas, dan | adalah fungsi indikatif, persamaan i=1
mengilustrasikan penggunaan data terbanyak dalam menentukan klasifikasi akhir [25].

3.6 Evaluasi Model

Merupakan tahapan yang dilaksanakan untuk menilai seberapa baik performa dari model
algoritma yang digunakan dalam penelitian [26]. Confusion matriks merupakan alat evaluasi yang
umum digunakan dalam Klasifikasi data mining, yang mana akan memberikan Gambaran secara
menyeluruh mengenai prediksi model yang telah dibuat [27]. Didalam confusion matriks memiliki
persamaan lanjutan yang digunakan dalam perhitungan evaluasi, Akurasi yakni Penilaian akurasi ini
membantu untuk mempertimbangkan Langkah-langkah yang dilakukan dan Langkah apa saja yang
diabaikan [28]. Presisi Merupakan rasio prediksi perbandingan hasil jawaban benar positif dengan
seluruh hasil prediksi positif [28], Dengan mengetahui nilai presisi, ini akan dapat terlihat apakah
model yang digunakan sudah tepat dan berhasil melakukan klasifikasi yang lebih terfokus pada kelas
positif dan mengurangi kesalahan false negatif. Kemudian Recall rasio perbandingan antara true
positif dengan data keseluruhan yang true positif. Recall akan memberitau berapa banyak kasus
positif telah terprediksi dengan cocok pada model, ini berguna jika false negatif mengalahkan false
positive [29], Recall yang memiliki nilai tinggi bermakna kasus positif (TP+FN) akan positif dan
diberi label positif (TP). F1 Score evaluasi yang mengkolaborasikan keseimbangan antara presisi dan
recall, dengan menghasilkan informasi mengenai seberapa sukses dan baik nya model yang digunakan
dalam kombinasi presisi dan recall.

4  Hasil dan Pembahasan

Pendekatan klasifikasi yang diterapkan dalam penelitian ini adalah Support Vector Machine
(SVM) dan Random Forest (RF). Dengan jumlah dataset yang digunakan yakni 5.472 data ulasan
pengguna terhadap aplikasi Bank Saqu, dengan 2 fitur utama yakni content sebagai teks ulasan dan
score sebagai label sentimen. Feature Selection dengan menggunakan metode Information Gain dan
Chi-Square diterapkan dalam pemilihan kata-kata yang paling berperngaruh dalam Kklasifikasi
sentimen. kerangka kerja penelitian yang telah dijelaskan pada bagian sebelumnya menghasilkan hasil
analisis sebagai berikut.

4.1 Pengambilan Dataset

Penggunaan data dalam penelitian akan dikumpulkan dari ulasan Playstore terkait aplikasi Bank
Saqu. Data dikumpulkan dengan menerapkan metode ‘web scraping’. Dalam pengumpulan data ini
menggunakan teknik pemrograman untuk mengekstraksi informasi yang didapatkan dari halaman web
play store. Proses yang dilakukan adalah mengirim permintaan HTTP ke halaman web Play Store
Aplikasi Bank Saqu menggunakan Pustaka request, kemudian setelah berhasil dilakukan data HTML
yang diterima akan diproses menggunakan Pustaka, pada penelitian ini menggunakan Pustaka
‘google-play-scraper’. Hasil crawling data di tunjukan pada Gambar 3.
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Gambar 3. Hasil crwaling data

4.2 Pre-Processing Data

Dalam penelitian ini pre-processing data menjadi aspek yang esensial untuk mengurangi noise
pada data teks ulasan Bank Saqu. Pada Gambar 4 merupakan hasil dari cleaning data.

content casefolding textnormalize stopwordremoval stemming

0 Saya tarik saldo saya, kaga jelas saya tarik saldo saya kaga jelas saya tarik saldo saya tidak jelas tarik saldo prema nya beli bayar tarik saldo promo nya beli
promo nya Ud promo nya ud promao nya su. normal bayar normal

aplikasi simpel mudah d

1 aplikasi simpel mudah d pahami aplikasi simpel mudah d pahami aplikasi simpel mudah d pahami  aplikasi simpel mudah d pahami Daham
2 bagus bagus bagus bagus bagus
2 amanah amanah amanah amanah amanah
4 saya suka rekening ini saya suka rekening ini saya suka rekening ini suka rekening suka rekening

Gambar 4. Hasil pre-processing data

Dengan memastikan bahwa model dapat menangkap pola sentimen dengan lebih akurat. Pemilihan
strategi pre-processing yang tepat berperan penting pada nilai akurasi [30]. Teknik stopword removal
dan stemming akan membantu dalam menghilangkan kata-kata yang tidak relevan serta
menyederhanakan bentuk kata agar lebih seragam [31]

4.3 Labelling

Pada proses labeling menggunakan pendekatan lexicon. Pendekatan ini menjadi salah satu peran
penting dalam mengidentifikasi opini berdasarkan daftar kaya yang telah diberikan nilai sentimen.
metode ini akan sangat efektif dalam menganalisis sentimen dengan menggunakan kamus kata [32].
Hasi pelabelan yakni seperti pada Tabel 5.

Tabel 5. Label sentimen

Tipe Nilai Tipe
Positif >0
Netral 0
Negatif >0

Perhitungan skor sentimen dengan membuat fungsi yang akan mengkonersi teks menjadi huruf kecil,
memecah menjad kata-kata dan menghitung total bobot berdasarkan kemunculan kata dalam kamus
positif negatif. Bobot kemudian dikategorikan menjadi 3 label sentimen dari hasil pemrosesan data
labeling dengan menggunakan lexicon ini, didapati hasil pada Gambar 5.

Hasil Labelling Sentimen

Positif 3218
Netral 700
Negatif 1013
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Gambar 5. Grafik hasil labelling
http.//sistemasi.ftik.unisi.ac.id

1212



Sistemasi: Jurnal Sistem Informasi ISSN:2302-8149
Volume 14, Nomor 3, 2025: 1205-1219 e-ISSN:2540-9719

Hasil labeling sentimen, sesuai pada Gambar 5, mendapati jumlah dengan sentimen positif sebanyak
3218, sentimen netral sebanyak 700, dan untuk sentimen negatif sebanyak 1013.

4.4 \Wordcloud

Visualisasi dilakukan berdasarkan analisis sentimen teks dengan membagi menjadi dua jenis teks
yakni sentimen positif dan sentimen negatif yang ditampilakan. Visualisasi ini akan membantu dalam
pemahaman kata-kata yang memiliki frekuensi tertinggi untuk muncul pada masing-masing kategori.
Berikut hasil dari visualisasi pada Gambar 6.
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Gambar 6. Visualisasi wordcloud

(3

Hasil dari visualisasi wordcloud menunjukkan sentimen positif didominasi oleh kata “bagus”,
mudah” , “mantap”, “bantu”, “cepat”, yang menandakan kepuasan pengguna terhadap kemudahaan
penggunaan dan kecepatan transaksi pada aplikasi. Sebaliknya, sentimen negatif mengandung kata
“masuk” , “ daftar” , “data”, “ gagal” , “salah”, yang menunjukkan kendala utama terkait login,
pendaftaran, serta proses verifikasi akun.

4.5 Feature Selection

Pada penelitian ini menggunakan tiga pendekatan utama yakni feature selection dengan
Information Gain, Chi-Square dan kombinasi anatara keduanya. Langkah awal yang dilakukan yakni
mengkonversi teks mentah menjadi representasi numerik dengan TF-IDF yang akan menghitung
bobot tiap kata berdasarkan frekuensi nya dalam dokumen dibandingan dengan keseluruhan korpus.
Berikut adalah hasil pembobotan dengan TF-IDF pada Gambar 7.

asakkk asao asagqtg aajuan  aamiienm aamiin  abal abalan =abang abank .. ymynet youth youtube youtubkuw yukk zaman zelas zero zonk zr
1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0 0D oo . 0.0 0.0 0.0 00 0.0 0.0 0.0 00 00 00

Gambar 7. Hasil TF-IDF

Proses seleksi fitur dilakukan dengan memilih kata-kata yang memiliki kontribusi paling
signifikan dalam analisis sentimen. Metode pertama yang digunakan adalah Chi-Square, yang
mengidentikasi fitur dengan hubungan paling kuat terhadap kelas sentimen. Hanya fitur dengan nilai
tertinggi yang dipertahankan, sementara fitur dengan kontribusi rendah dieliminasi untuk mengurangi
dimensi data tanpa mengorbankan informasi penting. Selanjutnya, dilakukan seleksi fitur dengan
Information Gain, yang mengukur seberapa besar suatu fitur memberikan informasi dalam
menentukan kelas sentimen. Fitur dengan nilai Information Gain tertinggi dipertahankan, sementara
yang kurang informatif dihilangkan agar model dapat bekerja lebih efisien.

Selain menggunakan kedua metode secara terpisah, dilakukan pendekatan kombinasi yang
mengintegrasikan Chi-Square dan Information Gain. Fitur yang dipilih dari masing-masing metode
kemudian dievaluasi ulang dengan perhitungan skor gabungan, sehingga hanya fitur dengan relevansi
tertinggi yang digunakan dalam pemodelan. Pendekatan ini bertujuan untuk meningkatkan kualitas
data yang digunakan, mengoptimalkan performa model serta mengurangi overfitting.
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4.6 Modelling

Setelah melalui tahap preprocessing data yang mencakup pembersihan dan ekstraksi fitur,tahapan
selanjutnya ialah pemodelan dengan Support Vector Machine (SVM) dan Random Forest (RF) .
Dalam tahapan modelling ini akan dilakukan dengan delapan skema pengujian. Skema pengujian ini
dirancang dengan menggabungkan berbagai teknik seleksi fitur yakni Chi-Sqgaure, Information Gain,
dan keduanya dengan tujuan untuk mempertahankan fitur yang dianggap paling relevan dalam
klasifikasi sentimen. Setiap skema akan diuji dengan menggunakan kedua algoritma tersebut untuk
mengurkur seberapa baik mereka dapat menghasilkan Kklasifikasi sentimen dari dataset yang
digunakan. Kemudian hasil dari tiap skema akan dibandingkan berdasarkan metrik evaluasi dengan
akurasi, presisi, recall, dan F-1 Score untuk menentukan kombinasi seleksi fitur dan algoritma dengan
performa terbaik.

1. Support Vector Machine Tanpa Penggunan Feature Selection

Pada skema pengujian pertama yakni menguji dataset dengan algoritma Support Vector
Machine (SVM) dan tidak menggunakan penambahan feature selection dalam datesetnya.
Hasil dari pengujian yang telah dilakukan ini menunjukkan bahwa model memiliki tingkat
akurasi sebesar 93%, seperti yang di tunjukkan pada Gambar 8

precision recall fl-score support

negatif 0.89 9.79 8.84 183
positif .94 9.97 9.96 664
accuracy 9.93 847
macro avg @.92 9.88 9.90 847
weighted avg 8.93 9.93 9.93 847

Gambar 8. Hasil pengujian skema 1

Untuk sentimen negatif memiliki presisi 89% , recall 79%, dan fl-score 84%, yang
menunjukkan bahwa model cukup baik dalam mengenali teks dengan sentimen negatif
meskipun pada bagian recall memiliki nilai yang lebih rendah yakni 79% yang mana masih
menunjukkan beberapa sampel negatif masih salah diklasifikasikan sebagai positif.
Kemudian untuk sentimen positif performa model yang ditunjukkan dengan nilai presisi
94%, recall 97% dan fl-score 96% yang berarti model sangat akurat dalam mengidentifikasi
teks sentimen positif.

2. Support Vector Machine menggunakan Feature Selection Chi-Square
Fitur yang digunakan telah diseleksi dengan Chi-Square untuk memilih fitur yang paling
relevan sehingga model bisa bekerja dengan optimal namun tetap informatif. Berdasarkan
pengujian yang dilakukan menghasilkan akurasi sebesar 93%. Sebagaimana yang
diperlihatkan pada Gambar 9.

precision recall Ffl-score support

negatif .81 @.86 g.84 183
positif @.96 8.95 @.95 664
accuracy B8.93 847
macro avg B.89 8.9a8 8.9a 847
weighted avg B.93 8.93 B8.93 847f

Gambar 9. Hasil pengujian skema 2

Sentimen negatif diperoleh nilai presisi 81%, recall 86% dan fl-score 84% yang mana
model cukup baik dalam mengenali sentimen negatif. Sementara itu, dalam kelas sentimen
positif menjunukkan performa model yang lebih tinggi yakni dengan nilai presisi 96%,
recall 95%, dan fl1-score 95%.
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3. Support Vector Machine menggunakan Feature Selection Information Gain
Dilakukan dengan algoritma Support Vector Machine dan menggunakan feature selection
Infromation Gain. Hasil dari pemodelan menunjukkan performa cukup baik tetapi
menhasilkan nilai yang lebih rendah dibandingkan dengan metode seleksi fitur Chi-Square.
Berdasarkan hasil akurasi menunjukkan nilai 90% dari total uji . Sebagaimana yang
diperlihatkan pada Gambar 10.

precision recall fl-score support

negatif 0.77 9.75 8.76 183
positif 9.93 9.94 9.93 664
accuracy 2.99 847
macro avg 8.85 0.84 8.85 847
weighted avg ©.99 9.90 9.90 847

Gambar 10. Hasil pengujian skema 3

Untuk kelas sentimen negatif memiliki nilai presisi 77% , recall 75%, dan fl-score 76%
yang menunjukkan bahwa model memiliki sedikit kesulitan dalam pengidentifikasian
sentimen negatif dengan baik. Sementara untuk kelas sentimen positif memiliki performa
yang lebih tinggi dengan presisi 93% , recall 94%, dan f1-score 93%

4. Support Vector Machine menggunakan Feature Selection Information Gain dan Chi-
Square
Pengujian dengan skema penggabungan antara dua feature selection memiliki performa
yang baik dengan nilai akurasi sebesar 93%, yang mana model mampu mengklasifikasikan
93% dari total uji. Berikut detail pada Gambar 11.

precision recall Fl-score support

negatif 0.81 8.86 8.84 183
positif 8.96 8.95 8.95 664
accuracy 8.93 847
macro avg a.89 @8.98 8.98 847
weighted avg 0.93 8.93 8.93 847

Gambar 11. Hasil pengujian skema 4

Secara spesifik untuk kelas sentimen negatif memiliki nilai presisi 81%, recall 86% ,
dan fl-score 84%, yang mana nilai ini lebih baik dari penggunaan Information Gain secara
terpisah. Sedangkan untuk kelas positif memiliki nilai presisi 96%, recall 95%, dan f1-score
95%, yang juga nilainya lebih baik dari nilai dengan Information Gain saja.

5. Random Forest Tanpa Penggunan Feature Selection
Pengujian dilakukan dengan model algoritma yang berbeda, yakni menggunakan Random
Forest (RF). Pengujian ini dilakukan tanpa menggunakan feature selection, dan hanya
menguji data dengan model Random Forest saja Berikut pada Gambar 12.

precision recall fl-score support

negatif .76 .82 .79 183
positif ©.95 9.93 ©.94 664
accuracy 9.99 847
macro avg 9.85 ©.87 9.86 847
weighted avg 9.91 ©.90 9.91 847

Gambar 12. Hasil pengujian skema 5
http.//sistemasi.ftik.unisi.ac.id
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Dalam pengujian dengan RF tanpa seleksi fitur, model menghasilkan nilai akurasi
90%, dengan spesifik untuk kelas positif memiliki nilai presisi 95% , recall 93%, dan f1-
score 94%. Sedangkan kelas negatif memiliki nilai presisi 76% , recall 82%, dan fl1-score
79%.
6. Random Forest menggunakan Feature Selection Chi-Square
Pengujiam Random Forest dengan Chi-Square memiliki hasil akurasi 91% yang
menunjukkan Kkinerja yang cukup baik dalam pengklasifikasian.. Berikut adalah detail pada

Gambar 13.
precision recall fl-score support
negatif 8.79 8.81 8.88 183
positif .95 9.94 g.94 664
accuracy g.91 847
macro avg a.87 a.87 8.87 847
weighted avg 2.91 9.91 g.91 847

Gambar 13. Hasil pengujian skema 6

Kelas positif memiliki nilai presisi 95%, recal 94% dan f1-score 94% yang mana nilai ini
lebih tinggi dari kelas negatif dengan nilai presisi 79% , recall 81% , dan fl-score 80%.
Nilai recall lebih tinggi pada kelas positif berarti model mampu mengidentifikasi lebih
banyak instance positif dengan benar

7. Random Forest menggunakan Feature Selection Information Gain
Hasil pengujian Random Forest dengan Infromation Gain memiliki nilai akurasi 88% yang
mana nilai ini lebih rendah dibandingkan dengan dengan Ch-Square. Berikut detail pada

Gambar 14.
precision recall fl-score support
negatif 8.69 .77 8.73 183
positif 8.93 .91 @.92 664
accuracy e.88 347
macro avg 8.81 8.84 e.82 847
weighted avg 9.88 9.88 @.88 847

Gambar 14. Hasil pengujian skema 7
Secara spesifik, kelas positif memiliki nilai presisi 93%, recall 91%, dan fl-score 92% yang
lebih tinggi dari kelas negatif dengan nilai presisi 69%, recall 77%, dan f1-score 73%.

8. Random Forest menggunakan Feature Selection Information Gain dan Chi-Square
Pengujian skema ini yang mana menggabungkan antara Random Forest dengan kombinasi
Chi-Square dan Infromation Gain menghasilkan nilai akurasi 90% yang mana nilai ini lebih
baik daripada hanya menggunakan Information Gain(88%), dan lebih rendah sedikit
dibandingkan dengan RF menggunakan Chi-Square (91%). Berikut detail pada Gambar 15.

precision recall fl-score support

negatif 0.76 9.81 8.78 183
positif @.95 .93 8.94 664
accuracy @.98 847
macro avg 0.85 9.87 @.86 847
weighted avg 9.90 ©.98 @.98 847

Gambar 15. Hasil pengujian skema 8
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Secara spesifik, kelas positif memiliki nilai presisi 95% , recall 93% , dan f1-score 94%
yang lebih tinggi dibandingkan kelas negatif yang memiliki niali presisi 76% , recall 81%,
dan f1-score 78%.

4.7 Hasil Perbandingan

Berdasarkan hasil pengujian delapan skema yang melibatkan algoritma Support Vector Machine
(SVM) dan Ran-dom Forest (RF) dengan serta tanpa feature selection (Chi-Square, Infromation Gain,
dan Hybrid). Yang kemudian akan membandinkan skema mana yang akan menunjukkan performa
terbaik berdasarkan metrik evaluasi yang su-dah dihitung dengan berbagai komponen didalamnya
seperti presisi, recall, dan fl-score. Gambar 16 berikut akan menunjukkan grafik perbandingan
anatara ke-delapan skema tersebut.

0,94 0,93 0,93 0,93
0,91

0,92 0,9 0,9 0,9

0,9

’ 0,88
0,88
0,86
0,84
Tanpa Feature Selection Chi-Square Information Gain Hybrid (Chi-Square &

Information Gain)

B SVM M RF

Gambar 16. Grafik perbandingan hasil

Dari hasil keseluruhan ini, didapati beberapa temuan penting. SVM secara umum menunjukkan
hasil performa yang lebih tinggi dibandingkan Random Forest, terutama dengan skema feature
selection dengan metode Chi-Square serta Hybrid. Model SVM dengan Chi-Squre dan hybrid memili
nilai akurasi tertinggi sebesar 93%, sementara Random Forest dengan skema terbaiknya , yakni
menggunakan Chi-Square hanya mencapai akurasi 91%. Dari segi feature selection, penggunaan Chi-
Square cenderung meningkatkan performa baik pada SVM maupun Random Forest dibandingakan
dengan Information Gain. Ini telihat dari hasil pengujian SVM maupun RF dengan Chi-Square
memiliki hasil akurasi yang lebih tinggi dari Information Gain. Dan secara keseluruhan, SVM lebih
unggul dari Random Forest dilihat dari hasil pengujiannya.

5 Kesimpulan

Penelitian ini berfokus pada optimalisasi analisis sentimen terhadap data Bank Saqu dengan
membandingkan performa model algoritma Support Vector Machine dan Random Forest, baik tanpa
atau menggunakan feature selection yakni Chi-Square, Infromation Gain, dan Hybrid. Dari delapan
skema pengujian yang telah dilakukan, analisis hasil menunjukkan SVM memiliki hasil yang lebih
baik dari Random Forest, terutama jika model ini dikombinasikan dengan feature selection Chi-
Square, yang mana model menghasilkan nilai akurasi tertinggi dengan 93%. Ini mengindikasikan
bahwa SVM lebih efisien dalam penanganan karakteristik data teks, sementara feature selection
terbukti mampu meningkatkan performa model dengan penyaringan fitur yang relevan. Disisi lain
Random Forest menunjukkan nilai performa terbaiknya dengan kolaborasi Chi-Sqgaure dan memiliki
nilai akurasi 91%. Baik dari SVM ataupun RF, dari hasil dapat disimpulkan bahwa penggunaan
feature selection Chi-Square lebih efektif dibandingkan dengan Information Gain dalam hal
peningkatan akurasi model karena fitur ini mampu lebih optimal dalam pemilihan fitur yang memiliki
signifikansi tinggi dalam penentuan sentimen. Implikasi penting pada penelitian ini, yakni
penggunaan seleksi fitur yang tepat, terutama Chi-Square yang memiliki nilai akurasi dengan SVM
mencapai 93%, menjadikannnya referensi bagi riset serupa. Seleksi fitur juga meningkatkan efisiensi
komputasi dengan mengurangi fitur yang tidak relevan, sehingga akan mempercepat proses dalam
pelatihan model. Kemudian perbandingan algoritma menunjukkan bahwa SVM lebih unggul
dibandingkan Random Forest dalam Klasifikasi teks, sehingga memberikan panduan bagi pemilihan
model yang lebih optimal. Penelitian ini membuka peluang eksplorasi lebih lanjut untuk
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meningkatkan akurasi serta pemahaman konteks pada analisis sentimen. Penelitian ini memberikan
wawasan bahwa kombinasi machine learning dengan feature selection yang tepat dapat meningkatkan
hasil akurasi analisis sentimen yang bisa diimplementasikan lebih luas dalam berbagai sektor, serta
untuk pemahaman opini pelanggan secara lebih akurat. Selain itu pengembangan lebih lanjut dapat
dilakukan dengan penggunaan dataset yang lebih besar serta pengeksplorasian teknik feature selection
lainnya.
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