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Mobile Game menjadi industri yang berkembang pesat. Pengguna dan
pengembang game menggunakan analisis sentimen untuk dapat
mengetahui ulasan pemain game, sehingga dapat menetapkan arah
pengembangan dan peningkatan game tersebut. Dalam penelitian ini,
penulis mengklasifikasikan sentimen dengan menggunakan TF-IDF dan
fitur seleksi N-Gram. Penulis bertujun untuk menginvestigasi pengaruh
N-Gram terhadap tingkat akurasi algoritma SVM. Maka dari itu, peneliti
melakukan beberapa skenario pengujian penggunaan N-Gram. Hasil
pengujian tersebut menunjukkan bahwa dengan menggunakan 3600
baris data, fitur seleksi Unigram, Bigram, dan Trigram (1,3), dan cross-
validation k=10 dapat menghasilkan nilai akurasi yang optimum pada
rasio data latih dan data uji 72:25 adalah 87,3 persen. Nilai ini dicapai
dengan menggunakan kernel Radial Basis Function (RBF), dan
parameter kompleksitas C = 1, Gamma (y) = 1.

Kunci : N-Gram, Sentiment, Analysis, Playstore, Mobile Game

1. PENDAHULUAN

Permainan mobile online game telah menjadi suatu budaya pada sektor yang sedang
berkembang. Pertumbuhan eksplosif game daring dewasa ini dapat didorong oleh perkembangan
teknologi internet dan smartphone._Pada masa pandemi virus corona (COVID-19) lalu kebijakan
pemerintah terkait jarak sosial (social distancing), membatasi aktivitas masyarakat dan bisnis.
Mandat untuk tetap tinggal di rumah dan karantina menyebabkan partisipasi masyarakat dalam
bermain game meningkat. Ini adalah salah satu cara untuk menghibur diri mereka yaitu bermain
Mobile game secara online bersama teman mereka ataupun dengan orang asing [1]. Sebelum
mereka mengunduh dan memasang mobile game pada perangkat, biasanya mereka memeriksa
ulasan atau review dan peringkat game terlebih dahulu [2].

Dalam teks ulasan (review) pengguna di Google Playstore sering ditemukan kata-kata atau
istilah yang tidak konsisten, tidak baku, menggunakan bahasa gaul atau slang, penggunaan istilah
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rancu dan redudansi. Sebelum melakukan analisis sentimen diperlukan preprocessing teks [3], ini
diperlukan untuk menangani ketidakseimbangan kelas yang dapat menyebabkan nilai akurasi dari
proses klasifikasi sentimen menjadi tidak optimal [4].

Dalam proses Kklasifikasi sentiment sering menggunakan algoritma Support Vector Machine
(SVM), algoritma ini cocok untuk digunakan dalam klasifikasi data teks karena sifat dasar teks yang
cenderung mempunyai dimensi yang tinggi [5] dan mampu memperoleh tingkat akurasi tinggi dan
mudah dilatih dibandingkan dengan algoritma pembelajaran mesin lainnya. Penggunaan memori
lebih efisien karena keunggulan pemetaan kernel ke ruang fitur dimensi tinggi [6]. SVM juga dapat
menangani berbagai macam kasus dan skenario dalam tugas text mining yang menggunakan Bahasa
Indonesia [7]. Merujuk pada penelitian terdahulu, beberapa kajian dengan algoritma SVM yang
ditulis oleh [8], [9], [10], dan [11] dengan nilai akurasi rata-rata diatas 81%, maka penulis
bermaksud menggunakan metode ini sebagai algorima pengklasifikasi sentiment.

Dalam ruang berdimensi tinggi ini dilakukan transformasi fitur (feature selection) untuk
meningkatkan hasil Kklasifikasi yang lebih akurat dengan N-Gram yang diterapkan dengan
melakukan modifikasi pemecahan berdasarkan kata [12]. Penerapan N-Gram pada ekstrasi TFIDF
menjadikan algoritma perhitungan TFIDF menjadi lebih efektif [13]. Proses preprocessing dan
kombinasi N-Gram mampu menghasilkan akurasi sebesar 96% pada tahap pengujian [14].

Penelitian yang menggunakan N-Gram dilakukan oleh [15], [16], [17], [18] dengan kinerja N-
Gram pada beberapa penelitian terkait memiliki hasil yang memuaskan. Pada penelitian [15] kinerja
Unigram (Uni) adalah 86%, nilai ini lebih baik daripada Bigram (Bi). Sementara itu pada penelitian
[16], Unigram (Uni) menghasilkan akurasi sebesar 83,04%, indikator ini menunjukkan Unigram
(Uni) lebih baik daripada Bigram (Bi) dan Trigram (Tri). Sedangkan pada penelitian [17]
menggunakan SVM kernel RBF dengan Unigram & Bigram (UniBi) menghasilkan nilai akurasi yang
lebih baik yaitu 93% daripada menggunakan Unigram (Uni) yaitu 90,43%. Jumlah data berpengaruh
terhadap kinerja N-Gram ditunjukkan oleh penelitian [18] dengan menggunakan 900 baris data,
nilai akurasi optimum dapat dicapai dengan menggunakan Unigram (Uni), namun dengan
menggunakan 1200 baris data nilai akurasi lebih baik dicapai dengan menggunakan Trigram (Tri)
[18].

Penelitian terdahulu yang menggunakan objek ulasan game mobile dilakukan oleh [4]
menggunakan metode BERT sebagai model kecerdasan buatan untuk menganalisa sentiment game
Genshin Impact menghasilkan nilai akurasi 74%, sementara [19] menggunakan metode Naive Bayes
untuk menganalisa sentimen game Mobile Legends: Bang Bang (MLBB) menghasilkan nilai akurasi
80%, [20] menganalisa game Harry Potter menghasilkan nilai akurasi 88%. Penelitian [21]
menganalisa sentimen game MLBB, AoV dan Vainglory menghasilkan nilai akurasi 85,42% dengan
menggunakan Naive Bayes.

Dalam penelitian ini, penulis melakukan investigasi pengaruh N-Gram dan melakukan
perbandingan kinerja beberapa model N-Gram pada studi kasus analis sentimen ulasan (review)
pengguna mobile game di Google Playstore menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM).

2. METODE PENELITIAN

Langkah pertama yang dilakukan oleh penulis adalah melakukan observasi terhadap mobile
game dengan tujuan untuk mendapatkan data yang relevan dengan kajian. Observasi dilakukan data
pada website Data.ai dengan kriteria observasi data adalah mobile game terpopuler dengan
pendapatan paling tinggi dan dengan jumlah unduhan paling banyak di Google Play Store yang
dapat diunduh secara gratis dan digunakan pada perangkat Android, dengan judul kategori Game.
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@ Gorena Free Fire MAX (Google Play) @ Higgs Domine Island (Google Play) @ Mobile Legends: Bang Bang (Google Play)

Gambar 1. Observasi Mobile Game populer di Google Playstore

Merujuk pada Gambar 1, dalam kurun waktu tertentu aplikasi game online Mobile Legend:
Bang Bang (MLBB) memiliki tren positif dengan peringkat 10 Besar untuk aplikasi kategori Game,
namun sejak awal bulan game ini sudah tergeser oleh game Higgs Domino Island (HDI). Posisi
berikutnya adalah game HDI yang di awal bulan berada di peringkat 30 Besar. Dalam kurun waktu 2
hari meningkat tajam masuk ke peringkat 5 Besar sampai akhir bulan Mei. Yang perlu menjadi
perhatian berikutnya adalah game Garena Free Fire Max (GFFM) dimana peringkatnya masuk di 70
Besar di awal bulan, kemudian mengalami peningkatan yang cukup signifikan pada akhir Bulan dan
masuk di peringkat 25 Besar. Dari gambar tersebut memberikan indikator bahwa peringkat dari
setiap aplikasi game online selalu fluktuatif.

Langkah kedua adalah mengumpulkan data ulasan dari Google Playstore. Dalam kajian ini
penulis mengambil data review dari tiga game terpopuler di google playstore yaitu MLBB, GFFM,
dan HDI. Data ketiga review mobile game tersebut didapatkan dan dikumpulkan melalui situs
layanan web scraping yaitu apify.com. Peneliti menggunakan total dataset awal ini adalah sebanyak
7200 baris data yang terdiri dari 2400 baris data untuk masing-masing game. Dengan proporsi label
“Positif” dan “Negatif” masing-masing sebanyak 1200 baris data. Hasil dataset tersebut kemudian
digunakan dalam proses selanjutnya yaitu Preprocessing teks.

a. Preprocessing Teks

Dalam teks ulasan pengguna (review) di Google Playstore sering ditemukan pada kalimat atau
kata-kata atau istilah yang tidak konsisten, tidak baku, penggunaan bahasa gaul atau slang,
penggunaan istilah yang tidak jelas atau rancu dan redudansi, sehingga sulit untuk melakukan data
preprocessing sebelum melakukan analisis sentimen [3]. Tahap preprocessing memerlukan banyak
waktu dan sumber daya, selain generalisasi data, penapisan, normalisasi, konstruksi, dan
transformasi data yang dilakukan selama fase preprocessing. Hal ini juga diperlukan untuk
menangani ketidakseimbangan, karena kelas yang tidak seimbang akan menyebabkan nilai akurasi
dari proses klasifikasi yang tidak tepat [4]. Gambaran global preprocessing teks dapat dilihat pada
Gambar 2 berikut
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Gambar 2. Proses Preprocessing Teks
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b. Model Analisis Sentimen

Proses analisis sentimen diawali dengan (input) dataset ulasan pengguna mobile game populer
pada Google Play Store. Kemudian proses preprocessing teks yang hasilnya dibagi menjadi dua
bagian, yaitu data Training, dan data Testing. Proses Selanjutnya adalah ektraksi fitur dengan
pembobotan kata menggunakan TFIDF, kemudian dipilih fitur terbaik dengan N-Gram. Dalam
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proses ini juga dapat aplikasikan untuk pencarian jangkauan N-Gram (n-gram range) dan batasan
fitur maksimal (max feature) untuk membatasi jumlah fitur dalam ruang dimensi tinggi. Selanjutnya
digunakan pada proses seleksi model dengan memanfaatkan data Training. Secara global model
analisis sentimen yang diusulkan dapat dilihat pada Gambar 3.

‘ ‘ Feature Extraction

Preprocessing ‘}_. Data Training T (TFIDF)
v
L Feature Selection

l4> Data Testing (N-Gram)

!

Model Selection
(SVM Kernel)

. I

\ Model Evaluation Sentiment .
End <—‘ (Accuracy) H Prediction ‘47 Sentiment Model

Gambar 3. Model Analisis Sentimen
Proses Model Selection menggunakan optimasi hyperparameter dengan metode Grid Search (GS)
guna mendapatkan hyperparameter SVM yang optimal. Proses Sentiment Prediction memanfaatkan
data Testing yang telah ditentukan dan dibagi dari proses sebelumnya. Prediksi sentimen ini
menggunakan model SVM yang optimal pada proses sebelumnya, sehingga didapatkan nilai akurasi
yang optimal pada proses evaluasi. Evaluasi dalam kajian ini menggunakan Confusion Matrix

)
/
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c. Evaluasi Confusion Matrix

Confusion matrix adalah tabel yang digunakan untuk mendefinisikan kinerja dari algoritma
klasifikasi, memvisualisasikan dan merangkum kinerja algoritma klasifikasi [22] . Confusion Matrix
ditunjukkan pada Tabel 2 berikut.

Tabel 2. Confusion Matrix

Predicted value

Actual Value Positif Negatif
Positif TP FN
Negatif FP TN

Dalam pembelajaran mesin dan ilmu data, pengukuran atau metrik paling populer yang
digunakan untuk mengevaluasi model klasifikasi adalah Confusion Matrix yang terdiri dari empat
karakteristik dasar (angka) yang digunakan untuk menentukan metrik pengukuran algoritma
pengklasifikasi yang antara lain: 1) True Positive (TP): Mewakili jumlah label yang telah
diklasifikasikan dengan benar memiliki sentimen Positif, artinya mereka memiliki label tersebut. 2)
True Negatif (TN) mewakili jumlah label Negatif yang diklasifikasikan dengan benar. 3) False
Positive (FP) mewakili jumlah label Positif yang salah diklasifikasikan Negatif namun sebenarnya
mereka adalah Positif. 4) False Negative (FN) mewakili jumlah label Negatif diklasifikasikan sebagai
Positif namun tetapi sebenarnya mereka adalah Negatif. Metrik kinerja suatu algoritme adalah
akurasi, precision, recall, dan skor F1, yang dihitung berdasarkan TP, TN, FP, dan FN yang
disebutkan di atas [22]. Formula metrik kinerja tersebut disajikan pada rumus Akurasi (1),
Precision (2), Recall (3), dan skor F1 (4) berikut:

(TP+TN)

ACCUragy = (TP+FP+FN+TN) (1)
.. TP
Precision = (2)
TP+FP
TP
Recall = —— 3)
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Precision X Sensitivity

F1 Score =2 %

Precision + Sensitivity (4)

Akurasi (accuracy) memberikan proporsi jumlah total prediksi yang benar. Precision atau nilai
prediksi positif, adalah fraksi nilai positif dari total kejadian positif yang diprediksi. Dengan kata lain,
presisi adalah proporsi nilai positif yang diidentifikasi dengan benar. Recall disebut juga Sensitivity,
atau TP rate (TPR) adalah bagian dari nilai positif dari total kasus positif aktual yaitu, proporsi
kasus positif aktual yang diidentifikasi dengan benar. Skor F1, skor F, atau F-measure adalah rata-
rata harmonik presisi dan recall yang memberikan arti penting bagi kedua faktor [23].

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
a. Statistik Hasil Proses Preprocessing Teks

Pada proses preprocessing teks dilakukan berbagai macam filter teks sehingga berpengaruh
terhadap jumlah baris data. Perbandingan jumlah baris dataset dipresentasikan pada Gambar 4.

Perbandingan Jumlah Data Sebelum dan Sesudah Preprocessing Pada Setiap/i28@set

7500 6334
5500
3500 2400 2284 2400 454 2400 171
1500 N | [ ] I
o . o =
¥ @(@ %’0 o
@ QA\% M Sebelum M Sesudah

Gambar 4. Statistik Perbandingan Jumlah Dataset Sebelum dan Sesudah Preprocessing

Hal ini terjadi karena hasil filter teks tersebut berpotensi menghapus seluruh kata sesuai filter
yang diaplikasikan sehingga menjadi data kosong (missing value), jumlah dataset sebelum dilakukan
proses preprocesing adalah 7200 baris data berkurang menjadi 6334 baris data. Pada Gambar 4
tersebut menunjukkan perbandingan antara jumlah baris data dalam dataset sebelum dilakukan
proses preprocessing dan sesudah dilakukan proses preprocessing, dimana dataset Garena Free Fire
Max (GFFM) memiliki jumlah dataset yang paling minimum yaitu 1879, sedangkan jumlah baris
data maksimum pada dataset MLBB yaitu 2284 baris data. Guna menghindari ketidak-seimbangan
(imbalanced) pada setiap dataset, dalam penelitian ini penulis hanya menggunakan 3600 baris
dataset dengan proporsi 1800 baris data dengan label “positif’ dan “negative” yang sama. Pada
Tabel 2 ditunjukkan jumlah label pada setiap dataset setelah dilakukan proses preprocessing teks.

Tabel 2. Statistik Jumlah Label Positif dan Negatif dalam Dataset setelah proses preprocessing

Dataset Positif  Negatif
Mobile Legends : Bang Bang 1165 1119
Garena Free Fire Max 1009 870
Higgs Domino Island 1087 1084
Dataset Gabungan 3261 3073

Jumlah ini 1800 baris data setiap label tersebut mewakili 600 baris data dari setiap datasetnya.
600 baris data ditentukan untuk mengakomodasi jumlah label “Negatif’ yang minimum yaitu pada
dataset GFFM yaitu 870 data agar bisa diambil sampel secara merata.
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b. Rasio Data Latih dan Data Uji
Pada pengujian tahap ini menggunakan 3600 baris data dari dataset gabungan (Allgame)
dengan rasio perbandingan data latih dan data uji disajikan pada Tabel 1 berikut:

Tabel 1. Jumlah Rasio Perbandingan Label Positif dan Negatif

Label Jumlah Rasio 75:25
Positif 1800 1350:450
Negatif 1800 1350:450

Total 3600 2700:900

Label Positif dan Negatif memiliki jumlah yang sama yaitu total 1800 baris data pada setiap
rasio perbandingan data latih dan data uji. Seperti yang disajikan pada tabel tersebut diatas, pada
rasio 75:25 memiliki 1350 data latih dan 450 data uji.

c. Perbandingan Jumlah N-Gram
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Gambar 5. Perbandingan N-Gram pada dataset Training dan Testing

Jumlah frekuensi N-Gram terbanyak dalam penelitian ini menunjukkan jumlah frekuensi kata
yang muncul dalam dataset training dan data testing. Frekuensi ini digolongkan menjadi tiga bagian
yaitu Unigram (Uni), Bigram (Bi) dan Trigram (Tri), kemudian dipilih 10 rangking frasa yang
memiliki jumlah frekuensi terbanyak pada setiap model N-Gramnya. Frekuensi N-gram disajikan
pada Gambar 5. Frekuensi N-gram pada dataset training berada pada bagian atas gambar (5a, 5b,
5c) , dan frekuensi N-Gram pada dataset testing berada pada bagian bawah gambar (5d, 5e, 5f).
Frekuensi Unigram terdapat pada gambar (5a, 5d), frekuensi Bigram pada gambar (5b, 5e), dan
frekuensi Trigram pada gambar (5c, 5f). Berdasarkan gambar tersebut, dapat diketahui bahwa kata
“game” memiliki frekuensi terbanyak pada model Unigram (Uni), diikuti oleh kata “good” dan “play”
secara berurutan, sedangkan pada model Bigram (Bi) jumlah frekuensi terbanyak adalah frasa “free
fire”, diikuti oleh frasa “good game” dan “play game”. Hasil yang berbeda dapat dilihat pada model
Trigram (Tri) frasa “pleas solv problem” muncul dengan frekuensi paling banyak pada dataset
training, sedangkan “free fire game” merupakan frasa terbanyak kemunculannya pada dataset
testing.
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d. Kinerja N-Gram

Pengujian kinerja N-Gram pada Kklasifikasi analisis sentimen menggunakan metode SVM
dilakukan dengan menggunakan gabungan seluruh dataset MLBB, GFFM, dan HDI kemudian disebut
sebagai dataset gabungan (Allgame). Peramalan Kklasifikasi (Estimator SVC) kernel SVM
menggunakan empat kernel yaitu Linear, Polynomial, RBF dan Sigmoid. Pada pengujian ini penulis
menggunakan 3600 baris data dari dataset gabungan (Allgame) dengan rasio perbandingan data
latih dan data uji adalah 75:25 yaitu 75% data latih dan 25% data uji, dengan Feature Selection (FS)
menggunakan Hanya Unigram (Uni), model N-Gram Unigram dan Bigram (UniBi), model N-Gram
Unigram, Bigram dan Trigram (UniBiTri), Hanya Bigram (Bi), Bigram dan Trigram (BiTri), Hanya
Trigram (Tri) dengan 3000 fitur maksimal. Dalam proses klasifikasi sentiment menggunakan cross-
validation KFold = 10. hasil pencarian hyperparameter dengan Grid Search (GS) memberikan
rekomendasi nilai Gamma (y) adalah Gamma = 1 dan nilai C (complexity) adalah C = 1 dengan nilai.

Hasil pengujian seleksi fitur N-Gram terdapat pada Tabel 3 berikut:
Tabel 3. Kinerja Model N-Gram

Kernel SVM : - _ N-Gram - .
Uni UniBi UniBiTri Bi BiTri Tri

Linear 0.839 0.856 0.848 0.786 0.782 0.652

RBF 0.869 0.869 0.873 0.807 0.790 0.657
Polynomial (degree 3) 0.851 0.849 0.847 0.800 0.789 0.654
Sigmoid 0.760 0.799 0.753 0.776 0.759 0.652

Dalam Tabel 3 disajikan nilai akurasi model N-Gram Hanya Unigram (Uni), model N-Gram
Unigram dan Bigram (UniBi), model N-Gram Unigram, Bigram dan Trigram (UniBiTri), Hanya
Bigram (Bi), Bigram dan Trigram (BiTri), Hanya Trigram (Tri). Pada Tabel tersebut dapat dilihat
bahwa nilai akurasi maksimum didapatkan dengan model N-Gram UniBiTri adalah 87,3% diikuti
dengan model Uni dan UniBi 86,9% dengan menggunakan kernel RBF.

HASIL PENGUIJIAN BGERmDASARKAN FITUR SELEKSI N-GRAM
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Gambar 6. Perbandingan Kinerja Model N-Gram

Dalam pengujian ini dapat dilihat bahwa kernel RBF selalu mendapatkan nilai akurasi tertinggi
dibandingkan dengan kernel yang lainnya. Nilai akurasi minimum didapatkan dari seleksi fitur
hanya Trigram (Tri) yaitu 65,2% dengan kernel Linear dan Sigmoid. Dari grafik pada Gambar 6
tersebut fitur seleksi Bigram (Bi), Bigram dan Trigram (BiTri) dan Trigram (Tri) rata-rata memiliki
angka akurasi yang lebih rendah daripada seleksi fitur yang melibatkan Unigram didalamnya.
Namun hal yang berbeda pada kernel Sigmoid, dimana nilai akurasi fitur seleksi bigram (Bi) lebih
baik daripada unigram (Uni). Berdasarkan hasil pengujian fitur seleksi N-Gram ini maka penulis
mengambil kesimpulan bahwa fitur seleksi N-Gram memiliki pengaruh pada kinerja klasifikasi
sentimen menggunakan algoritma SVM.
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e. KinerjaKlasifikasi SVM

Pada penelitian ini nilai akurasi terbaik berdasarkan Tabel 3 adalah model N-Gram UniBiTri
dengan menggunakan kernel RBF yaitu 87,3%. Kinerja Kernel RBF tersebut ditunjukkan pada
laporan Klasifikasi pada Gambar 7 dan Confusion Matrix pada Gambar 8 berikut:

precision recall fil-score  support

e a.89 8.86 2.88 464

2 a.86 a.89 8.87 436

accuracy 8.87 oga
macro avg a.87 a.87 8.87 cea
weighted avg a.87 e.87 8.87 %ea

Gambar 7. Classification Report Kernel RBF

Berdasarkan laporan klasifikasi pada Gambar 7 tersebut dapat ditunjukkan bahwa nilai
precision atau proporsi nilai positif yang diidentifikasi dengan benar paling optimum adalah pada
kelas 0 atau “Negatif” yaitu 89%, untuk kelas 2 atau “Positif” adalah 86%. Sedangkan nilai Recall,
proporsi kasus positif aktual yang diidentifikasi dengan benar paling optimum adalah pada kelas
Positif yaitu 89%. Dan nilai rata-rata harmonik presisi dan recall yang memberikan arti penting bagi
kedua faktor atau skor F1 optimum adalah 88% pada kelas Negatif. Dengan nilai support pada kelas
Negatif adalah 464 dan kelas Positif adalah 436. Akurasi dan nilai makro pada laporan Kernel RBF

(9 (d)

tersebut menunjukkan 87% dengan nilai support 900.
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Gambar 8. Evaluasi Confusion Matrix Kernel SVM
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ditunjukkan pada Gambar 8a, kernel Linear pada Gambar 8b, kernel Polynomial dengan derajat
(degree) = 3 pada Gambar 8c, dan Sigmoid pada Gambar 8d.

4, KESIMPULAN

Berdasarkan pengujian yang telah dilakukan dapat disimpulkan bahwa Algoritma SVM dapat
diterapkan untuk tugas analisis sentiment pada teks ulasan pengguna mobile game online populer
di Google Play Store. Pemilihan hyperparameter menggunakan algoritma Grid Search dan Cross-
Validation dengan cv = 10 menghasilkan best parameter C (complexity) dan Gamma (y) pada
algoritma SVM yang tepat dapat menghasilkan nilai akurasi yang optimal. Hasil rekomendasi GS
tersebut memberikan pemilihan kernel yang tepat yaitu kernel Radial Basis Function (RBF)
menggunakan 3600 baris data dari dataset gabungan (allgame), dengan nilai parameter C
(complexity) adalah 1 (satu) dan Gamma (y) adalah 1 (satu). Kinerja model N-Gram dapat
meningkatkan nilai akurasi algoritma klasifikasi. Pada penelitian ini menggunakan feature selection
UniBiTri dengan fitur maksimal adalah 3000 dapat menghasilkan nilai akurasi optimum yaitu
87,3% menggunakan kernel RBF, dan 3600 baris data dari dataset gabungan (allgame). Nilai akurasi
tertinggi didapatkan dengan model N-Gram UniBiTri adalah 87,3% diikuti dengan model Uni dan
UniBi 86,9% dengan menggunakan kernel RBF. Sedangkan nilai akurasi terendah didapatkan dari
seleksi fitur hanya Trigram (Tri) yaitu 65,2% dengan kernel Linear dan Sigmoid.

Pada penelitian selanjutnya disarankan untuk menggunakan jumlah data yang lebih banyak
dan kualitas dataset yang lebih baik, misalnya lebih dari 5.000 baris data agar dapat meningkatkan
performa algoritma. Penggunaan preprocessing yang tepat juga dapat meningkatkan akurasi karena
dengan dataset yang berkualitas dan lebih banyak mengandung kata baku dapat meningkatkan
kinerja klasifikasi. Pendekatan analisis sentimen berbasis leksikon sangat disarankan agar dapat
memberikan hasil yang optimal misalnya dengan menggunakan word embedding Word2Vec, VADER
dan TextBlob. Dalam penelitian ini belum menerapkan, Pos Tagging, dan Word Lemmatizer sehingga
pada penelitian selanjutnya dapat mengganti fungsi Stemming dengan Pos Tagging dan Word
Lemmatizer agar bisa mendapatkan hasil akurasi yang lebih baik.
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