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Abstrak

Kemajuan teknologi kendaraan listrik telah memicu beragam perdebatan di masyarakat, sehingga
penting untuk menganalisis sentimen publik terhadap inovasi ini. Penelitian ini bertujuan untuk
mengevaluasi opini masyarakat mengenai mobil listrik melalui analisis sentimen menggunakan
algoritma Support Vector Machine (SVM) dan teknik ensemble stacking. Data yang digunakan
berjumlah 1.516 komentar yang diambil dari YouTube. Proses penelitian meliputi pengumpulan data,
pra-pemrosesan data untuk menyiapkan teks bagi model pembelajaran mesin, penerapan model
menggunakan data uji dan data latih, serta evaluasi model. Model yang diterapkan meliputi SVM
dengan kernel RBF, polinomial, dan sigmoid sebagai base learner, serta regresi logistik sebagai meta
learner dalam ensemble stacking. Hasil penelitian menunjukkan kinerja terbaik pada rasio pembagian
data 70:30, dengan ensemble stacking mencapai akurasi tertinggi sebesar 76,21%. Model SVM
polinomial (75,99%) dan regresi logistik (75,55%) juga memberikan hasil yang unggul. Penelitian ini
menunjukkan efektivitas ensemble stacking dalam meningkatkan akurasi analisis sentimen serta
memberikan wawasan mendalam mengenai pandangan masyarakat terhadap mobil listrik.

Kata kunci: analisis sentimen, Support vector Machine, ensemble stacking, mobil listrik, TF-IDF.

Abstract

The advancement of electric vehicle technology has sparked diverse debates within society,
highlighting the importance of analyzing public sentiment toward this innovation. This study aims to
evaluate public opinion regarding electric cars through sentiment analysis, employing the Support
Vector Machine (SVM) algorithm and an ensemble stacking technique. A total of 1,516 comments from
YouTube were used as data. The research process encompassed several stages: data collection,
preprocessing to prepare textual data for machine learning models, model implementation using both
training and testing datasets, and model evaluation. The models applied include SVM with RBF,
polynomial, and sigmoid kernels serving as base learners, with logistic regression acting as the meta-
learner within the ensemble stacking framework. The results indicate optimal performance at a 70:30
train-test data split. At this ratio, the ensemble stacking model achieved the highest accuracy of
76.21%. The polynomial SVM (75.99%) and logistic regression (75.55%,) models also produced strong
results. This study demonstrates the effectiveness of ensemble stacking in enhancing sentiment analysis
accuracy and offers valuable insights into public perceptions of electric vehicles.
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PENDAHULUAN

Munculnya mobil listrik telah menimbulkan beragam pendapat di kalangan masyarakat dan
menjadi perbincangan hangat di media sosial. Sebagian pihak melihatnya sebagai solusi potensial
untuk mengurangi ketergantungan pada migas, sementara lainnya menyoroti pentingnya kesiapan
infrastruktur sebelum beralih ke kendaraan listrik, meskipun teknologi ini terbukti mampu
menurunkan emisi gas rumah kaca hingga 38% dibandingkan mobil berbahan bakar bensin (Puricelli
et al., 2025).Seiring kemajuan ini, inovasi di sektor otomotif pun berkembang, salah satunya melalui
kehadiran mobil listrik yang menggunakan energi listrik sebagai penggerak utama (Momon & Astuti,
2020). Di sisi lain, pesatnya perkembangan teknologi digital telah mengubah pola kerja, komunikasi,
dan sistem bisnis (Harahap et al., 2024). Tanggapan masyarakat Indonesia yang beragam terhadap
mobil listrik menjadi latar belakang penting bagi para peneliti untuk menggali dan menganalisis opini
publik melalui informasi yang tersebar di media sosial.

Dalam hal ini, dilakukannya penggalian opini atau analisis sentimen merupakan proses untuk
memahami opini terhadap suatu topik bedasarkan komentar di media sosial. Analisis ini dapat
mengklasifikasikan teks ke dalam kategori sentimen seperti positif, negatif, atau netral. (Satria et al.,
2022). Pada proses analisis sentimen dilakukan penggunaan pembelajaran mesin untuk
mengklasifikasikan data menggunakan Support vector Machine (SVM) (Himawan et al., 2018). SVM
bekerja dengan mencari hyperplane terbaik yang secara optimal memisahkan kelas sentimen. Dalam
konteks ini, beberapa fungsi kernel meliputi kernel RBF, sigmoid dan polynomial. Untuk
meningkatkan akurasi klasifikasi sentimen secara signifikan, prediksi dari model-model SVM dengan
berbagai kernel ini dapat digunakan menggunakan teknik ensemble Stacking.

Pada penelitian sebelumnya menjelaskan tentang analisis sentimen terhadap aplikasi pencari
kerja dengan menggunakan pendekatan metode Lexicon Based Features dan Support Vector
Machine (SVM) yang menghasilkan akurasi sebesar 81% untuk aplikasi Glints, kemudian 76% untuk
kupu, dan untuk aplikasi Pintarnya 82%(Himawan et al., 2018). Dengan mengganalisis sentimen juga
bisa dilakukan terhadap penyedia layanan internet IndiHome dan First Media menggunakan metode
Ensemble Stacking dan model pembelajaran mesin seperti SVM, yang dimana hasil penelitian ini
menunjukkan bahwa metode SVM menghasikan sebesar 96,68% (Arsi & Waluyo, 2021).

Penelitian sebelumnya menjelaskan tentang analisis sentimen terhadap penerbangan pesawat
dengan pendekatan ensemble yang menggunakan metode Naive Bayes, Logistic Regression,
Decision Tree, SVM Linear, SVM RBF, SVM Polynomial dan menggunakan word embedding.
Sehingga hasil akurasi pelatihan data yang paling besar oleh metode Logistic Regression, SVM
Linear, dan SVM RBF (Daniati & Utama, 2023). Selanjutnya, penelitian lain dilakukan dengan
pendekatan menggunakan metode Ensemble Learning yang bertujuan untuk mendeteksi adanya
serangan Distributed Denial of Service (DDoS), sebagai upaya meningkatkan akurasi dan efektivitas
dalam sistem deteksi tersebut. Peneliti menerapkan Soft Voting Classifier untuk menghasilkan
kombinasi tertinggi yang diperoleh metode Logistic Regression, Multi Layer Perceptron dan Naive
Bayes, yaitu sebesar 98,32% (Joses et al., 2024). Dalam penelitian terdahulu, metode ensemble
stacking yang menggabungkan sclogram images dan ECG grayscale images untuk diagnosis penyakit
kardiovaskular, yang menghasilkan akurasi 93.97%, menunjukkan efektivitasnya dalam
meningkatkan diagnosis CVD (Yoon & Kang, 2023). Dengan hal ini, teknik ensemble stacking dapat
meningkatkan akurasi dengan berbagai algoritma yang tepat.

Analisis sentimen menggunakan teknik ensemble stacking dari bebagai algoritma salah
satunya SVM dan Logistic Regression. Dari berbagai algoritma yang di uji, model Logistic
Regression sebagai base leaner menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 74,6%. Setelah penerapan
metode ensemble stacking akurasi meningkat menjadi 75,3% (Leidiyana, 2023). Metode ensemble
stacking juga dapat menggabungkan tiga algoritma pembelajaran mesin: Random Forest, XGBoost
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dan AdaBoost dengan Extra Trees Regressor sebagai meta-leaner, dengan membandingkan model
dasarnya menunjukkan peningkatan akurasi dalam memprediksi output daya pada fotovoltaik
(Abdellatif et al., 2022). Penelitian selanjutnya menyoroti penggunaan metode ensemble stacking
yang secara khusus dikembangkan untuk lingkungan Internet of Things (IoT). Metode ini
menggabungkan empat model deep learning yakni Multi-layer Perceptron (MLP), Deep Neural
Network (DNN), Convulutional Neural Network (CNN), dan Long Short- Term Memory (LSTM).
Berdasarkan hasil pengujian, model DIS-IoT menunjukkan performa paling unggul dengan akurasi
mencapai 99,6%. Karena memang dirancang untuk kebutuhan spesifik di ranah IoT (Lazzarini et al.,
2023). Selain itu, pendekatan ensemble stacking juga bisa dikombinasikan dengan model klasik
seperti Logistic Regression, Decision Tree, K-Nearest Neighbor, dan Support Vector Machine. dalam
penelitiannya, gabungan metode ini berhasil mencapai akurasi hingga 99.9% (Sunarko et al., 2023).
Menariknya, jika melihat dari beberapa jurnal sebelumnya, penggunaan metode ensemble untuk
analisis sentimen masih tergolong tidak terlalu banyak ditemui.

Penelitian ini dilakukan dari beragamnya opini masyarakat mengenai mobil listrik dimedia
sosial menimbulkan kebutuhan akan analisis sentimen untuk menggali data dan memahami opini
yang terkandung dalam komentar pengguna media sosial YouTube.

Penelitian ini bertujuan untuk mengaplikasikan beberapa metode klasifikasi, yaitu Support
Vector Machine (SVM), Logistic Regression, serta pendekatan berbasis teknik Ensemble. Dalam
penerapannya, SVM digunakan dengan berbagai jenis kernel seperti polynomial, RBF, dan sigmoid,
guna mengeksplorasi perbedaan performa masing-masing varian. Dalam proses analisis, data
diklasifikasikan ke dalam tiga kategori sentimen: positif, negatif, dan netral. Untuk menilai kinerja
model, digunakan beberapa metrik evaluasi seperti akurasi, presisi, recall, dan fl-score. Menariknya,
penerapan teknik ensemble stacking terbukti mampu meningkatkan performa secara keseluruhan di
bandingkan jika hanya menggunakan satu model secara tunggal. Hal ini sekaligus memperlihatkan
bahwa pendekatan ensemble cukup efektif untuk menangani permasalahan klasifikasi sentimen yang
kompleks.

METODE

Penelitian ini menggunakan dataset sebanyak 1516 data yang diambil dari komentar media
sosial dan kemudian berisikan menjadi 3 kelas yaitu sentimen positif, sentimen negatif, dan sentimen
netral. Sumber data yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari platform Kaggle, yang dapat
diakses melalui tautan berikut: https://www.kaggle.com/code/billycemerson/analisis-sentimen-
intensif-mobil-listrik-svm/notebook. Untuk memastikan alur penelitian yang sistematis dan
terstruktur, proses pelaksanaan penelitian ini dibagi ke dalam beberapa tahapan, mulai dari
pengumpulan data hingga evaluasi model. Setiap tahapan dirancang untuk mendukung akurasi dan
keandalan hasil klasifikasi sentimen. Rangkaian proses penelitian tersebut dapat dilihat secara visual
pada Gambar 1.

[Pengumpulan Data H Pre-Processing H Pemrosesan Data H Penerapan Model H Evaluasi Model H Hasil ‘

Gambar 1. Tahapan Penelitian

Dalam tahap pengumpulan data, digunakan sebuah dataset berbahasa Indonesia yang terdiri
dari 1516 data komentar yang diambil dari platform media sosial. Dataset ini memiliki lima kolom
utama, yaitu nama akun, Text cleaning yang berisikan komentar, serta ada kolom label sentimen
yang mencerminkan kategori positif, negatif, dan netral. Kumpulan data ini dibuat pada tahun 2023
dan diperoleh dari sistus website Kaggle, dengan informasi lebih lanjut yang dapat diakses melalui
tautan URL berikut: https://www.kaggle.com/code/billycemerson/analisis-sentimen-intensif-mobil-
listrik-svm/notebook
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Preprocessing data ini dilakukan dengan memastikan bahwa data yang digunakan dalam
analisis sentimen menjadi relevan. Di samping itu data juga tidak dapat mengolah data mentah,
sehingga untuk mempermudah dan dimengerti menggunakan Bahasa pemrograman python.
Melakukan data cleaning dan penampilan data dalam bentuk diagram lingkaran berisikan persentase
sentimen positif, sentimen negatif, dan sentimen netral.

Proses penganan data yang tidak lengkap untuk memperbaiki kualitas data dengan
menghilangkan duplikasi dan memperbaiki kesalahan, sehingga data yang dihasilkan menjadi lebih
akurat dan dapat dihadapi analisis sentimen pada data yang disebut dengan data cleaning (Putri,
2024). Wordcloud dimanfaatkan sebagai media visual yang memudahkan dalam mengenali kata-kata
yang paling sering muncul dalam kumpulan komentar dari media sosial. Visualisasi ini menyajikan
kata-kata dengan ukuran yang bervariasi, di mana semakin sering suatu kata muncul dalam data, maka
semakin besar pula tampilannya di Wordcloud. Dengan cara ini, pengguna dapat dengan cepat
menangkap kesan umum atau nuasa sentimen yang dominan dalam data teks yang sedang dianalisis
(Pradana, 2020). Term Frequency-Inverse Document Frequency atau yang biasa dikenal dengan TD-
IDF adalah salah satu teknik popular dalam analisis teks. Metode ini digunakan untuk mengukur
seberapa penting sebuah kata dalam suatu dokumen dibandingkan dengan kumpulan dokumen
lainnya. Teknik ini bekerja dengan mempertimbangkan dua hal, yaitu seberapa sering sebuah kata
muncul dalam satu dokumen tertentu (yang disebut Term frequency), serta membandingkan frekuensi
kemunculan kata tersebut dengan seluruh kumpulan dokumen yang ada (melalui Inverse Dokucument
Frequency). Dengan menggabungkan kedua aspek ini, TF-IDF mampu memberikan penilaian yang
lebih akurat terhadap kata-kata yang signifikan, sehingga sangat berguna dalam proses ekstraksi fitur
yang relevan saat melakukan analisis atau pemodelan data berbasis teks (Mahendra et al., 2023).

Penelitian ini menggunakan algoritma klasifikasi Support Vector Machine (SVM) untuk
menganalisis serta membandingkan kinerja metode dalam mengklasifikasikan sentimen. SVM sediri
adalah salah satu algoritma pembelajaran mesin yang bekerja dengan mencari hyperplane terbaik
untuk memisahkan data ke dalam kategori sentimen positif, negatif, dan netral. Secara umum, ada
dua hyperplane yang digunakan linear dan non-linear. Jika data dapat dipisahkan secara sempurna
menggunakan hyperplane linear, maka metode tersebut di sebut sebagai SVM linear (Rahman et al.,
2021). Namun, jika tidak dapat dipisahkan secara sempurna maka diperlukan pendekatan dengan
teknik kernel untuk mentransformasikan data ke dalam dimensi fitur yang lebih tinggi agar pemisahan
linear menjadi memungkinkan pembentukan hyperplane linier (Rabbani et al., 2023). Dalam
Penelitian ini digunakan kernel polynomial, sigmoid dan Radial Basis Function (RBF) yang
penjelasan dan rumusnya akan dijabarkan pada bagian berikutnya: Kernel Radial Basis Function
(RBF) bekerja dengan memanfaatkan fungsi Gaussian yang berperan untuk menilai tingkat kemiripan
antara dua vector input dalam ruang fitur, dengan cara mempertimbangkan jarak non-linear, sehingga
mampu menangkap pola-pola kompleks dalam data yang tidak dapat dipisahkan secara linear. Fungsi
kernel RBF secara matematis dinyatakan dalam Persamaan 1.

k() = e (M

Kernel polynomial memodelkan hubungan non-linear dalam ruang asli dengan menggunakan
fungsi polynomial, memungkinkan pemisahan data yang tidak dapat dipisahkan secara linear. Rumus
kernel polynomial ditunjukkan dalam Persamaan 2.

k(x, %) = (x.xj + ) (2

Kernel sigmoid menggunakan fungsi aktivasi sigmoid (tanh) untuk mengukur hubungan

antara dua vector ke dalam ruang fitur dan menyerupai cara kerja Neural Network tiruan dalam
klasifikasi data. Kernel ini dinyatakan dalam Persamaan 3.
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k(x;,x;) = tanh (ax]x;) + ¢ A3)

Yang dimana x;,X; adalah vector fitur dari data, a adalah parameter scalar untuk mengontrol
skala inner product, dan c¢ adalah bias atau konstanta. Fungsi dari aktivasi tanh digunakan dalam
jaringan Neural Network yang mengukur hubungan antara dua vector berdasarkan aktivasi non-
linear.

Salah satu teknik yang cukup popular dalam analisis data dan machine learning, terutama
karena kemampuannya menangani data dalam jumlah besar secara efisien yaitu Logistic Regression.
Metode ini diguakan untuk memahami hubungan anatara sejumlah variabel bebas (independent)
dengan hasil yang bersifat biner, yaitu hanya memiliki dua kemungkinan. Cara kerjanya adalah
dengan memperkirakan seberapa besar kemungkinan suatu peristiwa atau kategori tertentu akan
terjadi berdasarkan nilai dari variabel-variabel tersebut. Logistic Regression juga dikenal sebagai
pendekatan yang handal dan efektif dalam menilai sejauh mana masing-masing variabel independent
memberikan pengaruh terhadap variabel target atau variabel terikat dengan cara mengukur kontribusi
unik dari setiap faktor yang dianalisis (Ainunnisa & Sulastri, 2023).

Metode pembelajaran mesin yang menggabungkan beberapa model klasifikasi untuk
meningkatkan akurasi prediksi disebut juga dengan Teknik ensemble stacking (Rafrastara et al.,
2023). Dalam teknik ini, beberapa algoritma dasar (base models) dilatih secara independent pada
dataset yang sama (Majid et al., 2025). Prediksi yang dihasilkan oleh masing-masing model dalam
sistem ini selanjutnya dimanfaatkan sebagai input bagi sebuah meta model. Meta model ini berperan
penting dalam tahap akhir, karena bertugas untuk mengolah dan menggabungkan seluruh hasil
prediksi dari model-model sebelumnya, sehingga dapat menghasilkan satu keputusan akhir yang lebih
akurat (Rafrastara et al., 2023). Dalam implementasi teknik ensemble stacking ini, Support Vector
Machine (SVM) dengan berbagai konfigurasi kernel akan berperan sebagai base learner. Secara
spesifik, tiga model SVM akan dilatih menggunakan kernel sigmoid, kernel polynomial, dan kernel
RBF. Masing - masing base learner ini akan menghasilkan prediksi probabilitas kelas untuk setiap
sampel data. Selanjutnya, kumpulan prediksi probabilitas dari ketiga base learner SVM tersebut akan
digabungkan dan menjadi input fitur bagi meta learner. Dalam skenarion ini, Logistic Regression
dipilih sebagai meta learner. Meta learner ini akan dilatih untuk mempelajari pola kompleks dari
probabilitas yang dihasilkan oleh setiap base learner, mengidentifikasi dari prediksi tersebut untuk
menghasilkan prediksi sentimen akhir yang lebih akurat. Dengan demikian, Logistic Regression
sebagai meta learner menggunakan masing-masing SVM base learner untuk mengambil keputusan
akhir yang lebih akurat.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian ini menganalisis 1.516 komentar dari media sosial YouTube yang membahas isu
mobil listrik. Data yang dikumpulkan mencakup ID komentar, nama akun, tanggal unggah, isi
komentar, serta label sentimen yang telah diklasifikasikan ke dalam kategori positif, negatif, dan
netral. Tampilan data awal tersebut ditunjukkan pada Gambar 2. Untuk memastikan akurasi
klasifikasi sentimen, data terlebih dahulu diproses melalui tahap pembersihan (data cleaning)
sebagaimana terlihat pada Gambar 3. Proses ini menghasilkan kolom baru seperti text cleaning dan
sentimen encoding, dengan kode 1 untuk positif, -1 untuk negatif, dan 0 untuk netral.

Distribusi sentimen dari keseluruhan data divisualisasikan pada Gambar 4. Hasilnya
menunjukkan bahwa sentimen negatif mendominasi dengan persentase 57,2%, disusul oleh sentimen
positif sebesar 33,2%, dan netral sebesar 9,5%. Temuan ini mengindikasikan bahwa persepsi
masyarakat terhadap mobil listrik masih cenderung kritis. Untuk memahami lebih dalam karakteristik
tiap kategori sentimen, digunakan visualisasi Word Cloud (netral, negatif dan positif) seperti terlihat
pada Gambar 5. Word Cloud untuk sentimen negatif didominasi oleh kata-kata seperti banyak,
kendara, dan beli, yang mencerminkan kekhawatiran masyarakat terhadap harga, infrastruktur, dan
kesiapan teknologi. Sebaliknya, pada sentimen positif, kata-kata yang menonjol adalah harga, mahal,
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dan mau, yang mengisyaratkan adanya minat yang besar meskipun disertai kekhawatiran terhadap
aspek ekonomi. Sementara itu, kata dominan dalam komentar netral antara lain subsidi dan laku, yang
menunjukkan bahwa komentar bersifat informatif tanpa muatan emosional kuat. Langkah berikutnya
adalah perhitungan bobot Term Frequency—Inverse Document Frequency (TF-IDF), yang
divisualisasikan dalam Gambar 6 untuk menunjukkan signifikansi kata-kata dalam dokumen.
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Gambar 2. Tampilan Data Awal
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Gambar 3. Hasil dari Proses Data Cleaning

Eksperimen dilakukan dengan membagi data ke dalam tiga skenario proporsi pelatihan dan
pengujian, yaitu 60:40, 70:30, dan 80:20 sebagaimana disajikan dalam Tabel 1. Proporsi 70% data
latih dan 30% data uji dipilih sebagai skenario utama karena memberikan hasil performa terbaik.
Model pertama yang diuji adalah Support Vector Machine (SVM) dengan kernel Radial Basis
Function (RBF). Berdasarkan Gambar 7, model ini menghasilkan precision tertinggi pada kelas
negatif sebesar 84,6% dan recall sebesar 81,7%, namun rendah pada kelas netral dengan fl-score
hanya 24%. Akurasi keseluruhan mencapai 74,9%. Model SVM dengan kernel polynomial (Gambar
8) menunjukkan peningkatan akurasi menjadi 76%, dengan f1-score tertinggi tetap berada pada kelas
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negatif. Akan tetapi, performa pada kelas netral masih belum memuaskan dengan fl-score hanya
8,3%.

Netral

Positif

Negatif

Gambar 4. Hasil dari persentase sentimen
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Gambar 5. Tampilan Word Cloud
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Gambar 6. Hasil dari TF-IDF

Model SVM dengan kernel sigmoid (Gambar 9) mencatatkan akurasi 68,3%, dengan hasil recall
tertinggi pada kelas negatif sebesar 96,9%. Namun, kelas netral gagal diklasifikasikan, yang
tercermin dari nilai fl-score sebesar 0%. Sementara itu, model Logistic Regression (Gambar 10)
mencatat akurasi sebesar 75,6%, dengan precision tinggi pada kelas netral (100%) tetapi recall sangat
rendah (5,7%), menunjukkan bahwa model ini hanya mampu mengenali sebagian kecil data netral
secara sangat yakin. Kombinasi dari ketiga model SVM dalam bentuk ensemble stacking dengan
Logistic Regression sebagai meta learner (Gambar 11) menunjukkan performa terbaik dengan akurasi
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mencapai 76,21%. Nilai precision dan recall tertinggi kembali ditemukan pada kelas negatif (79,4%
dan 87%), sedangkan performa untuk kelas netral masih tergolong lemah (f1-score sebesar 5,4%).

Pada setelah hasil TF-IDF selanjutnya, akan dilakukan eksperimen melalui tiga skenario yang
berbeda. Skenario pertama akan membagi data menjadi 60% untuk latih dan 40% untuk uji.
Selanjutnya, skenario kedua akan menggunakan 70% data latih dan 30% data uji. Ketiga pembagian
ini merupakan untuk mengevaluasi stabilitas kinerja model data. Melalui serangkaian skenario
pengujian ini, diharapkan dapat diidentifikasi model yang paling optimal dalam memberikan prediksi
yang akurat. Dalam pengujian model ini, dilakukan skenario 70% data latih dan 30% data uji.

Table 1. Splitting Data

Rasio Data Latih Data Uji Total Data
60%:40% 910 606
70%:30% 1061 455 1516
80%:20% 1213 303

Hasil penerapan algoritma SVM dengan kernel RBF dapat dilihat melalui tampilan Confussion
Matrix pada gambar berikut yang menggambarkan performa model dalam mengklasifikasikan data.
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Gambar 7. Hasil dari SVM RBF

Hasil evaluasi model menunjukkan bahwa precision pad akelas negatif mencapai 84,6%, pada
kelas netral sebesar 22,5% dan pada kelas positif sebesar 72,7%. Berdasarkan hasil tersebut, dapat
diambil kesimpulannya bahwa sistem mampu mengidentifikasi label dengan cukup baik, dengan
akurasi tertinggi terdapat pada kelas negatif sebesar 84,6%. Selain itu, pada hasil recall yang diperoleh
untuk kelas negatif sebesar 81,7%, kelas netral 25,7% dan kelas positif 74,5%. Sementara itu, pada
hasil f1-score menunjukkan nilai sebesari 83,1% untuk kelas negatif, 24%, untuk kelas netral, dan
73,6% untuk kelas positif. Dari hasil recall dan f1-core, dapat diketahui bahwa kelas negatif memiliki
nilai tertinggi, sehingga secara keseluruhan sistem mencapai tingkat akurasi sebesar 74,9%.
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Pada hasil selanjutnya, menggunakan penerapan algoritma SVM dengan kerenel Polynomial
dapat dilihat melalui tampilan Confussion Matrix pada Gambar 8 yang menggambarkan performa
model dalam mengklasifikasi data.
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Gambar 8. Hasil dari SVM polynomial

Nilai hasil tersebut menunjukkan bahwa sistem mampu mengklasifikasikan skala label denga
benar dan kelas dengan akurasi tertinggi yang didapatkan yaitu kelas negatif 78,8%. Berdasarkan
perhitungan, hasil precision pada kelas negatif mencapai 78,8%, pada kelas netral 15,4%, serta kelas
positif 75,7%. Sementara untuk recall pada kelas negatif 89,3%, kelas netral 57%, dan kelas positif
69,4%. Namun, pada perhitungan f1-score hasilnya untuk kelas negatif 83,7%, kelas netral 8,3%, dan
juga kelas positif 72,4%. Dari hasil recall dan fl-score dapat menemukan hasil tertinggi di peroleh
kelas negatif yang dapat demikian hasil akurasi mencapai 76%.
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Gambar 9. Hasil dari SVM sigmoid
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Hasil penerapan algoritma SVM selanjutnya dengan menggunakan kernel sigmoid dapat
diamati melalui Confusion Matrix pada gambar berikut. Tampilan tersebut menunjukkan kinerja
model dalam mengklasifikasikan data serta memberikan gambaran mengenai seberapa baik mode
membedakan setiap kelas dalam analisis sentimen.

Hasil yang akurat pada precision menunjukkan kelas negatif pada 65,6%, kelas positif
dihasilkan 83,6%, sedangkan kelas netral menunjukkan tidak mendapatkan hasil. Dari hasil ini,
terbukti bahwa sistem dapat dengan benar mengkategorikan skala label dan tingkat klasifikasi yang
paling tinggi dengan hasil 83,6%. Hasil dari recall di kelas negatif 96,9%, kemudian pada kelas
positif mencapai 35,7%, sedangkan pada kelas netral menunjukkan tidak mendapatkan hasil. Hasil
yang didapatkan dari fl-score pada kelas negatif mencapai 78,3%, pada kelas netral menghasilkan
0%, sedangkan pada kelas positif mendapatkan 50%. Dari hasil recall dan f1-score dapat menemukan
hasil tertinggi di peroleh kelas negatif yang dapat demikian hasil akurasi mencapai 68,3%.

Hasil dari penerapan algoritma Logistic Regression dapat di analisis melaui tampilan Confusion
Matrix yang terdapat pada Gambar 10.
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Gambar 10. Hasil dari Logistic Regression

Tingkat precission yang diperoleh menunjukkan bahwa untuk kelas negatif berada di angka
persentase 73,2%, kelas netral menunjukkan hasil sempurna sebesar 100%, dan kelas positif
mencapai 82,1%. Berdasarkan hasil tersebut, dapat disimpulkan bahwa sistem yang digunakan cukup
handal dalam mengelompokkan label sentimen secara tepat, dengan performa terbaik ditunjukkan
oleh kelas netral yang berhasil diklasifikasikan secara akurat tanpa kesalahan. Hasil nilai recall pada
kelas negatif 95%, pada kelas netral mencapai 5,7%, kemudian pada kelas positif mencapai 58,6%.
Hasil yang diperoleh dari f1-score menunjukkan bahwa performa model dalam mengklasifikasikan
data untuk kelas negatif adalah 82,7%, untuk kelas netral berada pada angka 10,8%, sedangkan untuk
kelas positif menunjukkan nilai sebesar 68,4%. Dari hasil recall dan f1-score dapat menemukan hasil
tertinggi di peroleh kelas negatif yang dapat demikian hasil akurasi mencapai 75,6%.

Hasil dari penerapan metode Ensemble Stacking dapat di analisis melaui tampilan Confusion
Matrix yang terdapat pada gambar. Berdasarkan hasil yang diperoleh, nilai precision untuk kelas
negatif berada pada angka 79,4%, untuk kelas netral menunjukkan nilai sebesar 50%, dan untuk kelas
positif menghasilkan nilai precision 70,9%. Dari pencapaian hasil tersebut, dapat disimpulkan sistem
telah mampu melakukan klasifikasi label sentimen dengan cukup baik, yang di mana kelas negatif

19



Jurnal Pendidikan Informatika dan Sains 14(7), 10-23
https://journal.upgripnk.ac.id/index.php/saintek/article/view/8871

menunjukkan nilai precision tertinggi dengan persentase sebesar 79,4%. Hasil dari recall pada kelas
negatif 87%, pada kelas netral mencapai 2,9%, kemudian pada kelas positif mencapai 74,5%. Hasil
yang didapatkan dari fl-score untuk kelas negatif di dapatkan persentase sebesar 83,1%, pada kelas
netral mencapai 5,4%, sedangkan untuk kelas positif dengan hasil persentase 72,7%. Dari hasil recall
dan fl-score dapat menemukan hasil tertinggi di peroleh kelas negatif yang dapat demikian hasil
akurasi mencapai 76,5%.
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Gambar 11. Hasil dari Ensemble Stacking

Adapun hasil akurasi dari setiap algoritma SVM RBF, SVM Polinomial, SVM Sigmoid,
Logistic Regression, dan teknik ensemble stacking yang dapat di lihat Tabel 2.

Tabel 2. Hasil akurasi dari beberapa model

Model Akurasi
Logistic Regression 75,55%
SVM RBF 72,69%
SVM Polynomial 75,99%
SVM Sigmoid 68,28%
Ensemble Stacking 76,21%

Hasil evaluasi yang dilakukan menunjukkan bahwa model Ensemble Stacking dalam analisis
sentimen, dengan akurasi sebesar 76,21%. Angka ini menunjukkan peningkatan signifikan
dibandingkan dengan temuan pada jurnal sebelumnya (Leidiyana, 2023), yang mendapatkan akurasi
dibawah 76% untuk ensemble Stacking. Secara lebih lanjut, model SVM dengan kernelnya dan
Logistic Regression juga memberikan hasil yang kompetitif, masing-masing dengan akurasi 75,99%
dan 75,55%. Di sisi lain, SVM dengan kernel RBF sedikit tertinggal dengan akurasi 72,69%,
sementara SVM dengan kernel sigmoid menunjukkan akurasi terendah, yaitu hanya 68,28%.

Model ensemble stacking terbukti memberikan hasil klasifikasi terbaik dalam penelitian ini
dengan akurasi sebesar 76,21%, lebih tinggi dibandingkan model SVM Polynomial (75,99%) dan
Logistic Regression (75,55%). Hal ini menunjukkan bahwa kombinasi model prediktif dalam
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kerangka ensemble memungkinkan peningkatan performa klasifikasi sentimen yang signifikan,
terutama ketika menangani data dengan karakteristik kompleks dan tidak seimbang. Teknik ini
memanfaatkan kekuatan masing-masing base learner (SVM dengan kernel berbeda) dan
menyatukannya melalui meta learner Logistic Regression, sehingga mampu menangkap pola
sentimen yang lebih bervariasi. Temuan ini sejalan dengan hasil studi Leidiyana (2023) yang
menunjukkan bahwa ensemble stacking meningkatkan akurasi klasifikasi dibandingkan model
tunggal. Rafrastara et al. (2023) dan Majid et al. (2025) juga menyatakan bahwa pendekatan stacking
memiliki keunggulan dalam meminimalkan bias model tunggal dan memperbaiki ketepatan prediksi,
terutama untuk tugas klasifikasi berbasis teks seperti ini.

Kendati begitu, hasil evaluasi menunjukkan bahwa hampir seluruh model masih mengalami
keterbatasan dalam mengklasifikasikan komentar bersentimen netral. F1-score untuk kelas netral jauh
lebih rendah dibandingkan kelas positif dan negatif. Hal ini mungkin disebabkan oleh rendahnya
proporsi data netral dalam dataset serta struktur linguistik komentar netral yang tidak mencerminkan
emosi secara eksplisit. Pradana (2020) menegaskan bahwa komentar netral sering kali bersifat
faktual, informatif, atau mengandung ambiguitas, sehingga tidak mudah dikenali oleh model berbasis
TF-IDF. Selain itu, Rabbani et al. (2023) mencatat bahwa efektivitas SVM sangat tergantung pada
pemilihan kernel yang sesuai untuk pola distribusi data. Oleh karena itu, untuk meningkatkan
klasifikasi sentimen netral di masa mendatang, pendekatan lanjutan seperti oversampling kelas
minoritas, penggunaan word embedding kontekstual seperti BERT, atau pemanfaatan teknik deep
learning dapat dipertimbangkan.

Penelitian ini memberikan kontribusi praktis dan teoritis dalam bidang analisis sentimen,
khususnya yang berbasis media sosial berbahasa Indonesia. Secara praktis, hasil ini dapat
dimanfaatkan oleh industri otomotif dan pengambil kebijakan sebagai alat monitoring opini publik
terhadap mobil listrik, sehingga strategi komunikasi, pemasaran, maupun kebijakan insentif dapat
disusun secara lebih responsif dan berbasis data. Dominasi sentimen negatif yang ditemukan
mengindikasikan pentingnya intervensi kebijakan publik untuk mengatasi resistensi konsumen
terhadap adopsi teknologi kendaraan listrik, sebagaimana disorot oleh Puricelli et al. (2025). Secara
teoritis, penelitian ini juga memperkaya kajian tentang efektivitas model ensemble stacking dalam
konteks analisis teks berbahasa lokal. Mengingat sebagian besar penelitian sebelumnya lebih
berfokus pada teks bahasa Inggris, studi ini membuka ruang eksplorasi lanjutan tentang adaptasi
teknik pembelajaran mesin terhadap struktur linguistik dan konteks sosial budaya lokal, sebagaimana
juga diangkat oleh Daniati & Utama (2023) dan Sunarko et al. (2023).

SIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian, dapat dikonstatir bahwa penerapan analisis sentimen terhadap
wacana mobil listrik di media sosial terbukti efektif apabila menggunakan algoritma Support Vector
Machine (SVM) yang dipadu dengan teknik ensemble stacking. Secara empiris, model ensemble
stacking menunjukkan kinerja terbaik dengan nilai akurasi sebesar 76,21%, menegaskan keunggulan
metode ini dalam menangani kompleksitas dan ketidakseimbangan data teks. Temuan tersebut
memiliki implikasi strategis bagi pengembang teknologi dan pemangku kebijakan industri otomotif,
terutama dalam merancang kebijakan komunikasi dan strategi pemasaran yang lebih responsif
terhadap persepsi publik. Selain memperkaya literatur tentang analisis sentimen pada domain
otomotif, studi ini juga membuka peluang aplikatif pada berbagai konteks lain misalnya, evaluasi
respons masyarakat terhadap produk baru atau survei opini publik secara umum. Untuk penelitian
selanjutnya, disarankan penggunaan korpus data yang lebih besar dan heterogen serta eksplorasi
metode berbasis deep learning atau representasi semantik yang lebih maju, guna meningkatkan presisi
dan kedalaman analisis sentimen di masa depan.
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