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Abstract 

 

The presence of electric vehicles has generated diverse opinions among the public, as widely discussed on social 

media. The lack of understanding about electric vehicle innovation can influence their perception. Issues such as 

infrastructure, high prices, pollution concerns, and adaptation to new technology present challenges for 

automotive companies in their innovation efforts. This study aims to analyze public sentiment towards electric 

vehicles through comments on the TikTok platform, which can serve as a reference for companies in evaluating 

and developing electric vehicle innovations. Six different classification algorithms were tested to determine the 

most effective and accurate one. The methods used include data collection of comments, pre-processing, data 

processing through stemming, tokenization, and stopwords removal techniques, as well as labeling and modeling 

stages. The results of the study show that Support Vector Machine are the most superior algorithms with the 

highest accuracy of 90%. This research provides new insights into public perception of electric cars and the 

effectiveness of various sentiment analysis algorithms in the context of social media. 

 

Keywords: Electric Car, Sentiment Analysis, Support Vector Machine, TikTok. 

 

 

ANALISIS SENTIMEN PUBLIK TERHADAP MOBIL LISTRIK MENGGUNAKAN 

ALGORITMA MACHINE LEARNING 

 
Abstrak 

 

Kehadiran mobil listrik menimbulkan berbagai pendapat yang beragam di kalangan masyarakat, sebagaimana yang 

banyak dibicarakan di media sosial. Kurangnya pemahaman tentang inovasi mobil listrik dapat mempengaruhi 

persepsi mereka. Masalah infrastruktur, harga yang cenderung mahal, isu polusi, dan adaptasi terhadap teknologi 

baru menjadi tantangan bagi perusahaan otomotif dalam berinovasi. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis 

sentimen masyarakat terhadap mobil listrik melalui komentar di platform TikTok, yang dapat menjadi acuan 

evaluasi bagi perusahaan dalam mengembangkan inovasi mobil listrik. Enam algoritma klasifikasi berbeda diuji 

untuk menentukan yang paling efektif dan akurat dalam melakukan klasifikasi. Metode yang digunakan meliputi 

pengumpulan data komentar, pre-processing, processing data melalui teknik stemming, tokenization, dan 

stopwords removal, serta tahapan labelling dan modelling. Hasil penelitian menunjukkan bahwa Support Vector 

Machine(SVM) adalah algoritma yang paling unggul dengan akurasi tertinggi sebesar 90%. Penelitian ini 

memberikan wawasan baru tentang persepsi masyarakat terhadap mobil listrik dan efektivitas berbagai algoritma 

analisis sentimen dalam konteks media sosial. 

 

Kata kunci: Analisis Sentimen, Mobil Listrik, Support Vector Machine, TikTok. 

 

 

1. PENDAHULUAN 

Media sosial saat ini telah menjadi sarana 

berpendapat bagi masyarakat, termasuk dalam topik 

yang berkaitan dengan teknologi otomotif, seperti 

mobil listrik. Mobil listrik merupakan inovasi penting 

dalam industri otomotif yang dapat menjadi langkah 

besar menuju masa depan dengan menyediakan solusi 

dari penggunaan energi baru[1]. Masyarakat, sebagai 

target konsumen dari perusahaan yang memproduksi 

mobil listrik menjadi penentu yang krusial dalam 

pengembangan mobil listrik. Penggunaan mobil 

listrik dinilai efektif karena tidak hanya ramah 
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lingkungan, tetapi juga memiliki tingkat kebisingan 

mesin yang rendah serta penggunaan baterai pada 

mobil listrik yang dapat mengurangi biaya jika 

dibandingkan dengan penggunaan bahan 

konvensional[2]. Meskipun cukup efektif, kehadiran 

mobil listrik memicu pro dan kontra di kalangan 

masyarakat seperti yang ramai di perbincangkan di 

media sosial[3], [4]. Di Indonesia, tingkat penerimaan 

mobil listrik masih tergolong rendah[5]. Terdapat 

beberapa permasalahan yang muncul karena 

kurangnya pemahaman tentang inovasi mobil listrik 

di kalangan masyarakat, yang dapat mempengaruhi 

persepsi mereka baik secara positif maupun negatif. 

Faktor-faktor yang mempengaruhi minat beli, seperti 

masalah infrastruktur station charging yang belum 

merata, dan masih perlu persiapan matang[6], serta 

harga yang mahal juga ikut berperan sebagai 

hambatan[7]. meskipun total biaya kepemilikan 

mobil listrik dalam jangka panjang bisa lebih 

ekonomis dibandingkan mobil konvensional. 

Masalah lainnya terdapat pada adaptasi teknologi 

baru yang menjadi tantangan perusahaan otomotif 

dalam melakukan inovasi, karena merasa tidak 

nyaman dengan perubahan dari sistem konvensional 

ke sistem yang lebih modern. Di sisi lain, isu polusi 

yang berkaitan dengan mobil listrik dan mobil 

konvensional juga mempengaruhi persepsi publik. 

Ada yang menyambut baik karena mobil listrik dinilai 

ramah lingkungan dan diklaim efektif menjadi solusi 

defisit migas[8]. 

 Perusahaan otomotif secara konsisten 

melakukan inovasi guna menarik minat konsumen. 

Evaluasi respons dari konsumen terhadap produk 

sebelumnya menjadi hal yang penting. Tujuannya 

adalah untuk memperoleh keuntungan dari produk 

berikutnya dan menjaga daya saing perusahaan 

dengan pesaing lainnya[9]. Penelitian ini akan 

menganalisis persepsi atau pandangan masyarakat 

terhadap mobil listrik melalui pendekatan analisis 

sentimen di media sosial dengan memahami opini, 

emosi, dan pandangan pengguna yang diungkapkan 

di dalam teks atau komentar.   

Studi sebelumnya mengenai analisis sentimen 

telah dilakukan dengan berbagai metode. Aryanti et 

al [4] dalam penelitiannya, menunjukkan bahwa 

algoritma Naïve Bayes dapat digunakan untuk 

menganalisis sentimen di Twitter dengan akurasi 

yang mencapai 87.43%. Selain itu, penelitian lain 

oleh Santoso et al [3] menggunakan metode Support 

Vector Machine (SVM) dengan Optimisasi fitur 

seleksi Particle Swarm Optimization (PSO) juga telah 

terbukti meningkatkan akurasi analisis sentimen, 

menunjukkan bahwa 94,25% pengguna Twitter 

setuju dengan kehadiran mobil listrik. Lebih lanjut, 

terdapat penelitian oleh ong et al [10] untuk 

menganalisis faktor-faktor yang mempengaruhi 

minat pembelian mobil hybrid menggunakan 

Random Forest Classifier (RFC) dan Deep Learning 

Neural Network (DLNN). Studi ini mengumpulkan 

1048 response serta mengidentifikasi bahwa 

Perceived Environmental Concerns (PENC), Attitude 

(AT), Perceived Behavioral Control (PBC), dan 

Performance Expectancy (PE) adalah faktor paling 

signifikan yang mempengaruhi niat pembelian. RFC 

menunjukkan akurasi sebesar 94%, sedangkan 

DLNN menunjukkan akurasi lebih tinggi yaitu 

96,60%. Penelitian terhadap sentimen pengguna 

Twitter juga dilakukan oleh Putra et al [11] dengan 

algoritma K-Nearest Neighbors mencapai akurasi 

sebesar 73.42%, dan 73.08% opini terhadap 

kebijakan subsidi kendaraan listrik cenderung 

negatif. Kemudian, terdapat juga penelitian analisis 

sentimen menggunakan algoritma Logistic 

Regression yang dilakukan oleh Bahtiar [12] 

mencapai tingkat akurasi hingga 84,58%. Terdapat 

juga penelitian sentimen analisis yang menggunakan 

algoritma Decision Tree oleh [13] terhadap analisis 

Sentimen ulasan pengguna aplikasi M-Banking 

dengan melakukan  komparasi  terhadap  empat  

kernel. Hasil yang diperoleh dari algoritma Decision 

Tree mencapai akurasi sebesar 83%. 

Analisis sentimen adalah proses untuk 

memahami pendapat atau persepsi individu[14]. 

Melalui analisis sentimen, dapat diketahui apakah 

respons pengguna terhadap suatu hal, seperti 

penggunaan mobil listrik, cenderung positif, negatif, 

atau netral[15]. 

Analisis sentimen pada komentar di platform 

TikTok menjadi  tujuan utama pada penelitian ini, 

dengan mengklasifikasikan persepsi masyarakat 

mengenai inovasi mobil listrik di indonesia. 

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan 

pemahaman mengenai pandangan masyarakat terkait 

mobil listrik. Selain itu, penelitian ini juga bertujuan 

untuk membandingkan perfoma dari enam algoritma 

klasifikasi, diantaranya algoritma Naïve Bayes, K-

Nearest Neighbors, Random Forest, Decision Tree, 

Support Vector Machine, dan Logistic Regression 

guna menemukan algoritma yang paling efektif dan 

akurat dalam menganalisis sentimen mengenai mobil 

listrik. 

2. METODE PENELITIAN 

 
Gambar 1. Alur Penelitian 
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Dalam penelitian ini, dijelaskan tahapan-

tahapan metode penelitian yang akan dilakukan. Alur 

penelitian disajikan dalam Gambar 1. 

Berdasarkan Gambar 1. Alur Penelitian, 

terdapat enam tahapan utama dalam proses analisis 

sentimen yang dilakukan, diantaranya sebagai 

berikut. 

2.1. Pengumpulan Data 

Crawling adalah metode untuk memperoleh 

informasi pada sebuah topik dari situs web[16]. Pada 

tahap awal, crawling diterapkan sebagai metode 

pengumpulan data. Data tersebut diperoleh dari 

komentar-komentar di TikTok yang mencerminkan 

persepsi masyarakat terhadap mobil listrik. Total 

jumlah data yang berhasil dikumpulkan adalah 

sebanyak 1032 data komentar. 

2.2. Pre-Processing Data 

Pada tahap pre-processing data, langkah ini 

bertujuan untuk mengubah data mentah menjadi 

kumpulan data yang siap untuk dianalisis lebih 

lanjut[17]. Data mentah yang berhasil dikumpulkan 

pada tahap crawling data akan melalui proses 

pembersihan dari komentar yang tidak memiliki nilai 

atau bernilai null, serta menghapus data duplikat atau 

spam. Selanjutnya, dilakukan penghapusan elemen-

elemen yang tidak relevan, seperti simbol, tagar, 

nama pengguna, URL, dan alamat email. 

2.3. Processing Data 

Tahap selanjutnya yaitu processing data, yang 

bertujuan untuk meningkatkan kualitas data agar siap 

untuk analisis lebih lanjut. Dalam tahap processing 

data, terdapat tiga proses utama yang akan dilakukan, 

yaitu: 

a. Stemming, dilakukan untuk menormalisasikan 

kata dengan mengubahnya ke bentuk dasar[18], 

seperti penghapusan tanda baca, kata-kata 

umum yang tidak relavan serta meningkatkan 

efisiensi analisis teks.   

b. Tokenization, dijalankan untuk memecah teks 

atau data menjadi bagian-bagian yang lebih 

kecil. Pemecahan teks tersebut berasal dari 

sebuah kalimat yang menjadi potongan 

kata[19]. Tujuannya untuk memudahkan 

analisis atau pemrosesan lebih lanjut. 

c. Stopword Removal, melibatkan kata-kata yang 

disaring untuk diidentifikasi apakah terdapat 

kata yang tidak memiliki nilai atau value dan 

tidak relevan, karena tidak memberikan 

kontribusi informasi pada kalimat[8]. Kata-kata 

tersebut kemudian dihapus dari teks. 

2.4. Labelling 

Labelling atau pemberian label merupakan 

tahap untuk menentukan respon cuitan komentar  

yang ada di dalam dataset secara manual[3]. Pada 

tahap labelling  akan memberikan label pada cuitan 

komentar dengan tujuan untuk mengklasifikasikan 

komentar menjadi tiga label, yaitu positif, negatif, 

dan netral. Proses ini dilakukan untuk menetapkan 

nilai bobot per kata. 

2.5. Modelling 

Pada tahapan ini, model klasifikasi akan diuji 

menggunakan data komentar yang sudah melalui 

tahap processing dan labelling. Modelling ini 

melibatkan algoritma Naïve Bayes, K-Nearest 

Neighbors, Random Forest, Decision Tree, Support 

Vector Machine, dan Logistic Regression. Algoritma-

algoritma tersebut dipilih untuk analisis sentimen 

data teks karena masing-masing memiliki 

keunggulan dalam mengelola dan mengklasifikasikan 

data yang kompleks. 

a. Naïve Bayes 

Algoritma Naïve Bayes adalah algoritma 

klasifikasi yang menghitung   semua probabilitas   

berdasarkan teorema Bayes[20]. Penggunaan 

teorema Bayes melibatkan penggabungan prior 

probability dan conditional probability dalam satu 

rumus yang dapat digunakan untuk menghitung 

probabilitas dari setiap  kemungkinan klasifikasi[21]. 

Pada tahap ini, algoritma Naïve Bayes digunakan 

untuk melakukan klasifikasi pada setiap data 

sentimen yang telah diberi label. 

b. K-Nearest Neighbors 

K-Nearest Neighbors (KNN) adalah algoritma 

pembelajaran terawasi yang dapat digunakan untuk 

klasifikasi dan regresi. Algoritma  KNN beroperasi 

dengan mencari K titik data terdekat dari sampel yang 

diberikan, dan menggunakan label kelas atau nilai 

dari titik data ini untuk membuat prediksi terkait label 

kelas atau nilai dari sampel[22]. Syarat untuk nilai K 

adalah bahwa K tidak boleh melebihi jumlah data 

yang tersedia. 

c. Random Forest 

Random Forest adalah metode machine 

learning yang dioperasikan untuk melakukan 

klasifikasi dan regresi pada data[23]. Random Forest 

bekerja dengan menggabungkan beberapa Decision 

Tree yang dibuat secara acak untuk menghasilkan 

prediksi yang lebih akurat. Metode ini memiliki 

keunggulan, seperti meningkatkan akurasi prediksi 

pada data yang memiliki nilai yang hilang, ketahanan 

terhadap outlier, efisiensi dalam penyimpanan data, 

dan kemampuan seleksi fitur untuk meningkatkan 

performa model klasifikasi[24]. 

d. Decision Tree 

Decision Tree (Pohon Keputusan) adalah salah 

satu alat pendukung keputusan dalam machine 

learning yang memanfaatkan model keputusan yang 

terstruktur seperti pohon untuk tugas klasifikasi[25]. 

Konsep mendasar dari algoritma ini menggambarkan 

keputusan sebagai struktur pohon, dengan simpul 

sebagai representasi keputusan, cabang-cabang 

https://www.jurnal.pelitabangsa.ac.id/index.php/jpcs/article/view/1084/696
https://ejurnal.teknokrat.ac.id/index.php/JDMSI/article/view/1344/672
https://jkomtekinfo.org/ojs/index.php/komtekinfo/article/view/330/160
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sebagai kondisi berdasarkan fitur-fitur input, dan data 

sebagai hasil klasifikasi atau nilai regresi[26]. 

e. Support Vector Machine 

Support Vector Machine (SVM) merupakan 

teknik dalam pembelajaran mesin yang dipakai untuk 

klasifikasi dan regresi. Konsep dasar pada metode 

SVM adalah mencari hyperlane yang dapat 

memisahkan dengan maksimal antara dua kelas data. 

SVM adalah model pembelajaran yang beroperasi 

diruang fitur berdimensi tinggi, menggunakan fungsi 

linear sebagai dasar dalam membentuk hipotesis[27]. 

f. Logistic Regression 

Logistic Regression adalah metode statistik 

yang digunakan untuk melakukan klasifikasi, 

memperkirakan probabilitas terjadinya suatu 

peristiwa berdasarkan satau atau beberapa variabel 

independen. Proses klasifikasi dengan menggunakan 

Logistic Regression melibatkan ekstraksi fitur yang 

memiliki nilai real dari menggunakan nilai ambang. 

Logistic regression dapat digunakan untuk 

mengklasifikasikan sentimen ke dalam dua kelas, 

yaitu positif dan negatif, atau dalam kelas-kelas 

ganda menggunakan Logistic Regression 

multinomial[28]. 

2.6. Evaluasi 

Evaluasi dilakukan dengan menggunakan 

confusion matrix untuk mengevaluasi kinerja dari 

suatu model klasifikasi dalam machine learning 

untuk memberikan gambaran seberapa baik model 

klasifikasi melakukan prediksi terhadap label yang 

berbeda. Dalam penelitian ini, confusion matrix 

digunakan sebagai alat untuk mengukur berbagai 

metrik evaluasi kinerja model, termasuk akurasi, 

presisi, recall, dan f1-score[29]. Keterangan 

confusion matrix dapat dilihat pada Tabel 1. 
 

Tabel 1. Keterangan Confusion Matrix 

No Label Keterangan 

1 TP True Positive 

2 TN True Negative 

3 FP False Positive 

4 FN False Negative 

 

Pada Tabel 1 menunjukan keterangan confusion 

matrix, nilai TP (True Positive) menunjukkan model 

berhasil mengidentifikasi data positif dengan tepat. 

Sementara itu, TN (True Negative) merujuk model 

yang dapat mengidentifikasi data negatif dengan 

akurat. Keadaan FP (False Positive) terjadi ketika 

model keliru mengklasifikasi data negative menjadi 

positive. Sementara FN (False Negative) terjadi 

ketika model salah mengklasifikasi data positive 

sebagai negative. Untuk menentukan perhitungan 

nilai akurasi, presisi, recall, dan f1-score dapat dilihat 

pada rumus dibawah ini. 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑁+𝐹𝑃+𝑇𝑁
 (1) 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 (2) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
  (3) 

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 𝑥 
(𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛∗𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)

(𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)
 (4) 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1. Pengumpulan Data    

 
Gambar 2. Alur Proses Pengumpulan Data 

 

Gambar 2 menunjukkan tahap awal dalam 

proses pengumpulan data, dimulai dengan mengakses 

platform TikTok untuk mencari komentar yang 

berkaitan dengan sentimen terhadap mobil listrik. 

Sebanyak 1032 komentar berhasil dikumpulkan dari 

TikTok dengan menggunakan teknik crawling data. 

Setelah itu, data disimpan dalam format Excel untuk 

pengolahan berikutnya. 

3.2. Pre-Processing Data 

 
Gambar 3. Perbandingan Total Data Sebelum Dan Sesudah 

 

Gambar 3 menampilkan total data sebelum dan 

setelah dilakukan proses pembersihan. Sebelumnya, 

terdapat 1032 data, namun setelah dibersihkan dari 

missing values dan duplikat yang dapat 

mempengaruhi penelitian, jumlahnya berkurang 

menjadi 946 data. Setelah melewati tahap pre-

processing, data kemudian akan dilanjutkan ke tahap 

processing data. 

3.3. Processing Data 

Tahap processing data memiliki tiga langkah 

yang akan di jalankan, yaitu stemming, tokenization, 

dan stopwords removal. Tahap pertama pada 

processing data adalah stemming. Hasil dari 

stemming dapat dilihat pada Tabel 2. 
 

 

 

 

https://jutif.if.unsoed.ac.id/index.php/jurnal/article/view/1922/483
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Tabel 2. Perbandingan Data Sebelum Dan Sesudah Stemming 

Sebelum Stemming Sesudah Stemming 

1. yang penting hemat 

pengeluaran sehari 

1. yang penting hemat 

keluar hari 

2. emangnya klw mobil bensin 

lebih ramah lingkungan apa 

2. emang klw mobil bensin 

ramah lingkungan apa 

3. selagi tidak berlebihan dan 

ada kesadaran untuk menjaga 

alam pasti ada keuntungan 

3. selagi tidak lebih dan 

ada sadar untuk jaga 

alam pasti ada untung 

 

Tabel 2 menunjukkan perbandingan data 

sebelum dan sesudah stemming. Hasil dari stemming 

menunjukkan perubahan data komentar menjadi kata 

dasar. Setelah tahap stemming,tahap selanjutnya yaitu 

tokenization yang dapat dilihat pada Tabel 3. 
 

Tabel 3. Perbandingan Data Sebelum Dan Sesudah Tokenization 

Sebelum Tokenization Sesudah Tokenization 

1. takut kesetrum apalagi 

kalo kena banjir hahah 

1. [‘takut’, ‘setrum’, ‘apalagi’, 

‘kalo’, ‘kena’, ‘banjir’, 

‘hahah’] 

2. makanya skrng lagi 

proses ke energi 

terbarukan 

2. [‘makanya’, ‘skrng’, ‘lagi’, 

‘proses’, ‘ke’, ‘energi’, 

‘baru’] 

3. yang ramah lingkungan 

cuma jalan kaki 

3. [‘yang’, ‘ramah’, 

‘lingkungan’, ‘cuma’, 

‘jalan’, ‘kaki’] 

 

Tabel 3 menunjukkan perbandingan antara data 

sebelum dan sesudah proses tokenization. Proses 

tokenization menghasilkan pemisahan kata-kata 

dalam data untuk mempermudah pemahaman. Hasil 

tokenization ini akan dilanjutkan pada tahap 

stopwords removal yang tercantum dalam Tabel 4. 
 

Tabel 4. Perbandingan Data Sebelum Dan Sesudah Stopwords 

Removal 

Sebelum Stopwords 

Removal 

Sesudah Stopwords Removal 

1. cuan terus cuannya di 

pake buat benerin 

lingkungan. 

1. [‘cuan’, ‘cuannya’, ‘pake’, 

’buat’, 

‘benerin’,‘lingkungan’ 

2. lingkungan lah kalo 

lingkungan kita bagus bisa 

jadi wisata terus jadi cuan. 

2. [‘lingkung’, ‘lah’, ‘kalo’, 

‘lingkung’, ‘bagus’, ‘bisa’, 

‘jadi’, ‘wisata’, ‘jadi’, 

‘cuan’] 

3. cuan dan lingkungan 

harus setara. 

3. [‘cuan’, ‘lingkungan’, 

‘harus’, ‘tara’] 

 

Tabel 4 menunjukan perbandingan data sebelum 

dan setelah dilakukan stopwords removal. Metode 

stopwords removal akan menyaring kata yang tidak 

memiliki nilai dan menghapusnya. Hasil dari tahap 

processing data akan menjadi dasar dari tahap 

labelling. 

3.4. Labelling 

Tabel 5. Data Hasil Labelling 

No Teks Score Label 

1 tapi paling nggak polusi mulai 

rangin dengan guna mobil 

listrik bang yaak 

2 Positif 

2 unggul mobil listrik mana ada 

stop kontak di situ mobil sy 

kenyang 

1 Netral 

3 mobil listrik memang praktis 

tapi mahal dan kalau ngecharge 

hrs cari tempat chargenya dan 

blm byk di indonesia 

-1 Negatif 

4 lebih tepat nya ga ada mobil 

listrik di dunia yg ramah 

lingkung bangkit listrik angin 

dan surya juga tdk ramah 

lingkung 

0 Netral 

5 Tidak kalo pake mobil listrik 

polusi ngumpul di satu tempat 

yaitu pltu udara kota padat 

lebih bersih 

2 Positif 

 

Pada Tabel 5, menunjukkan 5 sampel data 

komentar yang sudah diberi label. Pemberian label 

diberikan berdasarkan bobot kata atau score. Hasil 

score didapat karena kata akan dianalisa secara 

otomatis dari kalimat, kemudian dijumlahkan. Score 

yang didapat tersebut kemudian akan dilakukan 

klasifikasi. Hasil dari tahap labelling yang  sudah 

dibuat, diperoleh hasil klasifikasi pada Gambar 4. 
 

 
Gambar 4. Visualisasi Klasifikasi 

 

Pada Gambar 4, menunjukan klasifikasi 

sentimen positif mencapai 24,5% atau 232 komentar 

positif, sementara sentimen negatif berisi 28,8% atau 

272 komentar. Pada sentimen netral hasil yang 

didapat sebanyak 46,7% atau 442 komentar. Setelah 

tahap Labelling, data komentar akan dilakukan 

Modelling. 

3.5. Modelling 

Tahap modelling dimulai dengan membagi data 

menjadi dua bagian dengan rasio 70:30, data yang 

digunakan untuk pelatihan sebesar 70% dan 30% data 

digunakan untuk pengujian. Tahap modelling 

menggunakan enam algoritma machine learning 

yaitu Naïve Bayes, K-Nearest Neighbors, Random 

Forest, Decision Tree, Support Vector Machine dan 

Logistic Regression. Berikut hasil dari enam 

algoritma terhadap sentimen mobil listrik. 

3.5.1. Naïve Bayes 

Tabel 6. Hasil Modelling Naïve Bayes 

Performa Naïve Bayes 

Label 

Negatif 
Precission 

73% 
Recall 

69% 
F1-score 

71% 
Accuracy 

Label 

Netral 
Precission 

83% 
Recall 

89% 
F1-score 

87% 

81 % 
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Label 

Positif 
Precission 

100% 
Recall 

0% 
F1-score 

0% 

 

Tabel 6 menunjukkan bahwa model Naïve 

Bayes mencapai akurasi sebesar 0.81 atau 81%. 

Presisi yang beragam untuk setiap kategori, yaitu 

73% untuk negatif, 100% untuk netral, dan 100% 

untuk positif. Sementara itu, recall untuk kategori 

negatif 69%, untuk netral 89% dan untuk kategori 

positif 0% yang berarti model gagal untuk 

mengidentifikasi kategori positif secara efektif. F1-

Score yang dihasilkan untuk negatif adalah 71%, 

dengan netral mencapai 87%, dan 0% untuk positif. 

3.5.2. K-Nearest Neighbors 

Tabel 7. Hasil Modelling K-Nearest Neighbors 

Performa K-Nearest Neighbors 

Label 

Negatif 
Precission 

96% 
Recall 

45% 
F1-score 

62% 
Accuracy 

Label 

Netral 
Precission 

79% 
Recall 

99% 
F1-score 

88% 

81 % 

Label 

Positif 
Precission 

100% 
Recall 

0% 
F1-score 

0% 

 

Pada Tabel 7 yang menunjukkan analisis model 

K-NN, tingkat akurasi mencapai skor sebesar 0.81 

atau 81%.  Presisi yang didapat untuk kategori negatif 

yaitu 96%, netral di angka 79% , dan positif sebesar 

100%. Di sisi lain, kinerja recall pada kategori netral 

terbukti lebih unggul, dengan skor sebesar 99%, 

dibandingkan dengan kategori negatif yang memiliki 

skor 45%, dan kategori positif yang tidak mencetak 

skor sama sekali (0.00) atau 0%. F1-Score 

menunjukkan bahwa model ini efektif untuk kategori 

netral dengan skor 88%, namun kurang efektif untuk 

kategori negatif dan positif dengan skor masing-

masing 62% dan 0%.. 

3.5.3. Random Forest 

Tabel 8. Hasil Modelling Random Forest 

Performa Random Forest 

Label 

Negatif 
Precission 

97% 
Recall 

62% 
F1-score 

76% 
Accuracy 

Label 

Netral 
Precission 

83% 
Recall 

99% 
F1-score 

91% 

86% 

Label 

Positif 
Precission 

100% 
Recall 

0% 
F1-score 

0% 

 

Penggunaan model Random Forest yang ada 

pada Tabel 8 menghasilkan akurasi sebesar 0.86 atau 

86%. Model ini menunjukkan presisi yang tinggi 

untuk kategori negatif dan positif, dengan nilai 

masing-masing 97% dan 100%, serta 83% untuk 

kategori netral. Model ini memiliki kelemahan dalam 

recall, terutama untuk kategori negatif dan positif 

dengan nilai recall masing-masing 62% dan 0%. 

Hasil untuk label netral mencapai 99%. F1-Score 

yang dihasilkan cukup  untuk kategori netral yaitu 

91%, namun lebih rendah untuk negatif yaitu 76%, 

dan tidak ada skor untuk positif. 

3.5.4. Decision Tree 

Tabel 9. Hasil Modelling Decision Tree 

Performa Decision Tree 

Label 

Negatif 
Precission 

87% 
Recall 

82% 
F1-score 

84% 
Accuracy 

Label 

Netral 
Precission 

90% 
Recall 

92% 
F1-score 

91% 

87% 

Label 

Positif 
Precission 

0% 
Recall 

0% 
F1-score 

0% 

 

Pada Tabel 9, menunjukkan perolehan model 

Decision Tree dengan akurasi mencapai 0.87 atau 

87%. Nilai presisi yang dicapai cukup baik dengan 

kategori negatif dan netral mencapai masing-masing 

87% dan 90%, recall masing-masing di angka 82% 

dan 92%, serta f1-score masing-masing yaitu 84% 

dan 91%, namun tidak berhasil mengklasifikasikan 

kategori positif dengan 0% presisi, recall, dan f1-

score. 

3.5.5. Support Vector Machine 

Tabel 10. Hasil Modelling Support Vector Machine 

Performa Support Vector Machine 

Label 

Negatif 
Precission 

92% 
Recall 

84% 
F1-score 

88% 
Accuracy 

Label 

Netral 
Precission 

90% 
Recall 

96% 
F1-score 

93% 

90 % 

Label 

Positif 
Precission 

0% 
Recall 

0% 
F1-score 

0% 

 

Berdasarkan Tabel 10, model Support Vector 

Machine (SVM) yang digunakan mencapai  0.90 atau 

akurasi sebesar 90%. Dalam klasifikasi, model ini 

menunjukkan presisi yang tinggi untuk kategori 

netral dengan nilai 90% dan recall 96%, serta f1-

score yang impresif yaitu 93%. Untuk kategori 

negatif, presisi mencapai 92% dengan recall 84%, 

menghasilkan f1-score sebesar 88%. Meskipun 

begitu, model ini tidak efektif dalam mengidentifikasi 

kategori positif, dengan presisi dan recall keduanya 

0%, sehingga f1-score juga 0%.. 

3.5.6. Logistic Regression 

Tabel 5. Hasil Modelling Logistic Regression 

Performa Logistic Regression 

Label 

Negatif 
Precission 

88% 
Recall 

67% 
F1-score 

76% 
Accuracy 

Label 

Netral 
Precission 

84% 
Recall 

96% 
F1-score 

90% 

85 % 

Label 

Positif 
Precission 

100% 
Recall 

0% 
F1-score 

0% 

 

Hasil model Logistic Regression yang  ada pada 

Tabel 11 menunjukkan akurasi keseluruhan sebesar 

0.85 atau 85%. Model Logistic Regression mendapat 

skor presisi negatif sebesar 88%, netral 84%, dan 

100% untuk positif. Recall untuk kategori negatif 

mencapai 67%, yang lebih rendah dari kategori netral 

dengan skor 96%, dan positif yang tidak memiliki 

nilai recall. F1-score untuk kategori negatif hanya 

76%, sementara netral mencapai 90%. Model gagal 

mengidentifikasi kategori positif dengan presisi dan 

recall keduanya 0%, sehingga tidak ada f1-score 

untuk kategori positif. 
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3.6. Evaluasi 

Dalam penelitian ini, enam algoritma klasifikasi 

yang berbeda telah dievaluasi untuk menentukan 

algoritma yang paling efektif dalam 

mengklasifikasikan sentimen mobil listrik. Hasil 

evaluasi setiap algoritma terhadap sentimen tersebut 

ditampilkan melalui confusion matrix. 

3.6.1. Naïve Bayes 

 
Gambar 5. Hasil Confusion Matrix Naïve Bayes 

 

Berdasarkan Gambar 5, menunjukkan evaluasi 

Confusion Matrix  pada model Naive Bayes. Terdapat 

116 True Positive (TP) dan 17 False Positive (FP) 

untuk kategori negatif, 38 True Negative (TN) dan 14 

False Negative (FN) untuk kategori netral. Hal ini 

menunjukkan bahwa model memiliki performa yang 

baik dalam mengidentifikasi kategori netral, namun 

kurang efektif dalam mengenali kategori negatif dan 

positif. 

3.6.2. K-Nearest Neighbors 

 
Gambar 6. Hasil Confusion Matrix K-Nearest Neighbors 

 

Gambar 6 menunjukkan hasil kinerja model 

klasifikasi pada data uji, dengan menunjukkan jumlah 

True Positive sebanyak 129, True Negative sebanyak 

25, False Positive sebanyak 30, dan False Negative 

sebanyak 1. Hasil ini menunjukkan bahwa model 

memiliki kinerja yang sangat baik dalam 

mengidentifikasi kategori netral, cukup baik dalam 

mengklasifikasi kategori negatif, namun kurang 

memuaskan dalam mengklasifikasi kategori positif. 

3.6.3. Random Forest Classifier 

 
Gambar7. Hasil Confusion Matrix Random Forest Classifier 

 

Gambar 7 menunjukkan hasil kinerja dari model 

Random Forest dalam mengklasifikasi sentimen 

mobil listrik. Dari confusion matrix yang disajikan, 

didapatkan nilai True Positive sebanyak 129, True 

Negative sebanyak 34, False Positive sebanyak 21, 

dan False Negative sebanyak 1. Hasil ini 

menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan 

yang sangat baik dalam mengenali kategori netral, 

cukup baik dalam mengenali kategori negatif, namun 

kurang efektif dalam mengenali kategori positif. 

3.6.4. Decision Tree 

 
Gambar 7. Hasil Confusion Matrix Decision Tree 

 

Pada Gambar 7, menyajikan hasil kinerja dari 

model Decision Tree pada sentimen mobil listrik 

dengan nilai True Positive sebesar 120, sedangkan 

untuk nilai True Negative sebesar 45, untuk False 

Positive sebesar 10, namun False Negative memiliki 

nilai terendah sebesar 6.  Dapat disimpulkan bahwa 

model sangat baik dalam mengenali kategori netral 

dan cukup baik dalam mengenali kategori negatif, 

namun memiliki kinerja yang kurang dalam 

mengenali kategori positif. 
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3.6.5. Support Vector Machine 

 
Gambar 8. Hasil Confusion Matrix Support Vector Machine 

 

Gambar 8 menunjukkan evaluasi kinerja model 

Support Vector Machine dalam menganalisis 

sentimen mobil listrik. Diperoleh nilai True Positive 

tertinggi sebesar 125, disusul dengan True Negative 

sebesar 46. Meskipun terdapat 9 False Positive, 

namun jumlah False Negative hanya sebesar 4, yang 

merupakan nilai terendah. Dari hasil tersebut, dapat 

disimpulkan bahwa model ini memiliki kemampuan 

yang baik dalam mengenali kategori netral dan 

negatif,  namun kurang dalam mengenali kategori 

positif. 

3.6.6. Logistic Regression 

 
Gambar 9. Hasil Confusion Matrix Logictic Regression 

 

Gambar 9 menyajikan hasil dari kinerja model 

Logistic Regression dalam menganalisis sentimen 

mobil listrik, nilai True Positive mencapai 125 

dengan nilai tertinggi, diikuti dengan True Negative 

sebesar 37, sedangkan False Positive memperoleh 

nilai sebesar 18, namun False Negative hanya 

memperoleh nilai sebesar 5. Dari hasil tersebut dapat 

disimpulkan bahwa model memiliki kemampuan 

yang sangat baik dalam mengidentifikasi kategori 

netral dan negatif, namun sangat kurang dalam 

mengenali kategori positif. 

 

4. DISKUSI 

Dari hasil penelitian ini, diperoleh hasil bahwa 

algoritma Support Vector Machine (90%) dan  Naïve 

Bayes (81%) unggul dalam analisis sentimen. Hal ini 

sejalan dengan penelitian sebelumnya tentang 

perbandingan algoritma Naïve Bayes dan Support 

Vector Machine, dalam analisis sentimen Twitter 

terkait mobil listrik di Indonesia, yang menunjukkan 

bahwa Support Vector Machine lebih akurat 

(70,82%) dibandingkan Naïve Bayes (63,02%)[30]. 

Penelitian lain tentang analisis sentimen 

YouTube terkait mobil listrik menggunakan 

algoritma Naïve Bayes dan K-Nearest Neighbors 

menunjukkan mayoritas komentar negatif (57,4%), 

dengan positif 33,3% dan netral 9,3%. K-Nearest 

Neighbor unggul dengan akurasi 93,23%, presisi 

93,91%, dan recall 91,56%, sedangkan Naïve Bayes 

mencapai akurasi 86,95%, presisi 80,51%, dan recall 

91,23%[31]. Dengan demikian, Naïve Bayes dan K-

Nearest Neighbors dari penelitian tersebut 

menunjukkan performa yang lebih baik dibandingkan 

dengan penelitian ini yang memiliki akurasi 81%. 

Penelitian lain membandingkan algoritma Naïve 

Bayes dan Random Forest dalam mengklasifikasikan 

popularitas artikel berita. Hasilnya menunjukkan 

bahwa Random Forest unggul dengan akurasi 

99,75%, recall rata-rata 99,7%, dan presisi rata-rata 

98,7%[32]. Sedangkan dalam penelitian ini, Random 

Forest menunjukkan akurasi yang lebih rendah (86%) 

jika dibandingkan dengan hasil penelitian tersebut. 

Penelitian berjudul “Pengukuran Sentimen 

Sosial Terhadap Teknologi Kendaraan Listrik: Bukti 

Empiris di Indonesia” menunjukkan bahwa Naïve 

Bayes memiliki performa terbaik dengan akurasi 

94%, diikuti oleh K-Nearest Neighbors (92,25%) dan 

Decision Tree (85,61%)[17]. Dalam konteks ini, hasil 

akurasi Decision Tree dalam penelitian tersebut 

sedikit lebih rendah dibandingkan dengan penelitian 

ini yang memperoleh hasil akurasi sekitar 87%. 

Terdapat penelitian lain terkait analisis sentimen 

masyarakat terhadap kendaraan listrik di Indonesia 

menggunakan data Twitter dengan metode Logistic 

Regression dan optimasi Principal Component 

Analysis (PCA). Dari 1874 tweet, 86,9% opini positif 

dan 13,1% negatif. Logistic Regression mencapai 

akurasi 87,9%, meningkat menjadi 90% setelah 

dioptimalkan dengan PCA[2]. Hasil ini hampir 

sejalan dengan temuan dari penelitian ini bahwa 

Logistic Regression memiliki akurasi 85%. 

Dari perbandingan dengan beberapa penelitian 

yang telah diulas, berbagai metode dan algoritma 

klasifikasi yang digunakan dalam analisis sentimen 

menunjukkan hasil yang bervariasi dalam akurasi, 

recall, dan presisi. Variasi ini disebabkan oleh faktor 

seperti kualitas dan jumlah data, teknik pre-

processing, serta pengaturan parameter algoritma. 

Meski begitu, rata-rata algoritma yang digunakan 

telah terbukti memiliki hasil kinerja yang cukup 

tinggi. 
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5. KESIMPULAN 

Penelitian ini berhasil mengidentifikasi dan 

menganalisis sentimen masyarakat terhadap mobil 

listrik menggunakan data dari komentar di TikTok. 

Dari enam algortima yang telah diuji, diperoleh hasil 

yang menunjukkan bahwa dari perbandingan enam 

algoritma yang telah dijalankan, Support Vector 

Machine adalah yang paling unggul dengan akurasi 

90%. Diikuti oleh Decision Tree (87%), Random 

Forest (86%), Logistic Regression (85%), serta Naïve 

Bayes dan K-Nearest Neighbor yang sama-sama 

memiliki akurasi 81%. Hasil ini menunjukkan bahwa 

pemilihan algoritma yang tepat sangat penting untuk 

mendapatkan hasil analisis sentimen yang akurat dan 

dapat diandalkan. Penelitian ini juga menegaskan 

pentingnya analisis sentimen dalam memahami 

pandangan publik, khususnya dalam konteks adopsi 

teknologi baru seperti mobil listrik. 
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