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Abstrak - Aplikasi perbankan digital seperti Seabank, telah menjadi bagian dari kebutuhan kehidupan saat ini. Diluncurkan 

pada Februari 2021 oleh PT Bank Seabank Indonesia, dan meraih popularitas yang signifikan. Penggunaan aplikasi ini 

menghasilkan sejumlah besar ulasan yang mencerminkan sentimen pengguna terkait dengan kinerja, layanan dan keamanan 

aplikasi. Memahami sentimen positif, netral, dan negatif dari ulasan pengguna. Seabank memungkinkan untuk mendapatkan 

wawasan tentang tingkat kepuasan pelanggan, kelemahan aplikasi, dan area perbaikan yang diperlukan. Untuk itu penting 

dilakukan analisis data dan klasifkikasi ulasan pengguna. Penelitian ini bertujuan mengetahui kinerja dua algoritma klasifikasi, 

yaitu Support Vector Machine (SVM) dan Naïve Bayes, dalam mengklasifikasikan sentimen ulasan pengguna. Pengujian 

dilakukan dengan menggunakan 3789 data, pembagian rasio 80% training dan 20% testing. Hasil pelabelan menunjukkan 

adanya 438 sentimen positif, 1379 sentimen netral, dan 77 sentimen negatif. Sedangkan hasil pelabelan oleh ahli bahasa 

menunjukkan jumlah 1100 sentimen positif, 308 sentimen netral, dan 486 sentimen negatif. Hasil pengujian akurasi 

menggunakan confusion matrix menunjukkan bahwa algoritma Support Vector Machine memiliki nilai akurasi tertinggi 

sebesar 63%, sedangkan algoritma Gaussian Naïve Bayes memiliki nilai terendah sebesar 30%. Dengan demikian, dapat 

disimpulkan bahwa model SVM lebih efektif dalam mengklasifikasikan sentimen ulasan pengguna aplikasi Seabank daripada 

model Naïve Bayes.  

Kata kunci: Analisis Sentimen, ulasan, Support Vector Machine, Naïve Bayes 

Abstract- Digital banking applications, such as Seabank, have become part of today's needs. Launched in February 2021 by 

PT Bank Seabank Indonesia and has gained significant popularity. Usage of this application generates a large number of 

reviews reflecting user sentiment regarding the application's performance, service, and security. Understand positive, neutral, 

and negative sentiments from user reviews. Seabank makes it possible to gain insight into customer satisfaction levels, 

application weaknesses, and areas of improvement needed. For this reason, it is important to analyze the data and classify user 

reviews. This research aims to determine the performance of two classification algorithms, namely Support Vector Machine 

(SVM) and Naïve Bayes, in classifying user review sentiment. Testing was carried out using 3789 data points, a ratio of 80% 

training and 20% testing. The labelin’g results showed that there were 438 positive sentiments, 1379 neutral sentiments, and 

77 negative sentiments. Meanwhile, the results of labeling by linguists showed a total of 1100 positive sentiments, 308 neutral 

sentiments, and 486 negative sentiments. The results of accuracy testing using the confusion matrix show that the Support 

Vector Machine algorithm has the highest accuracy value of 63%, while the Gaussian Naïve Bayes algorithm has the lowest 

value of 30%. Thus, it can be concluded that the SVM model is more effective in classifying the sentiment of Seabank 

application user reviews than the Naïve Bayes model. 

Keyword: Sentiment Analysis, Reviews, Support Vector Machine, Naïve Bayes 

1. PENDAHULUAN 

Industri perbankan merupakan industri keuangan yang fokus pada kegiatan penyimpanan, penyaluran, dan 

pengelolaan modal. Perbankan digital menjadi arus utama ketika bank dan perusahaan teknologi berkolaborasi 

untuk menyediakan layanan keuangan yang lebih sederhana, lebih cepat, dan lebih terjangkau [1]. Seperti yang 

diketahui, Sea Group merupakan holding company di industri yang berfokus pada bidang teknologi dan IOT 

(Internet of Thing), contohnya Garena yang berfokus pada bidang developing game, Shopee dibidang e-commerce 

hingga yang terbaru Seabank dibidang perbankan digital [2]. Aplikasi perbankan digital telah menjadi alat penting 

dalam kehidupan sehari-hari. Salah satu aplikasi perbankan digital yang populer saat ini adalah Seabank. Seabank 

dapat diakses melalui aplikasi smartphone menawarkan berbagai layanan dan produk keuangan. Bank memiliki 

fokus yang kuat pada inovasi, berinvestasi dalam teknologi untuk meningkatkan layanannya dan memberikan 

kenyamanan lebih kepada pelanggan [3].  

 Seabank telah mengumpulkan banyak ulasan pengguna berdasarkan sentimen pengguna terkait layanan 

kinerja dan keamanan aplikasi seabank. Dengan memahami sentimen positif, netral dan negatif yang diungkapkan 

oleh pengguna aplikasi seabank dapat memperoleh wawasan tentang kepuasan pelanggan, kelemahan aplikasi, 

dan area perbaikan yang mungkin diperlukan. Permasalahan yang muncul adalah bagaimana mengolah banyak 

ulasan dari aplikasi seabank dalam jumlah besar dan melihat tren sentimen yang muncul. Untuk mengatasi 

permasalahan tersebut penting bantuan teknologi untuk menghasilkan model klasifiksasi data ulasan. Metode 

Naïve Bayes dan Support Vector Machine yang akan di gunakan untuk analisis sentimen ulasan pengguna aplikasi 
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seabank, karena kesederhanaan, kecepatan dalam pelatihan dan prediksinya, serta kemampuannya memberikan 

interpretasi probabilistik dari hasil klasifikasi dan kemampuannya mengatasi data berdimensi tinggi. Dengan 

mempertimbangkan kelebihan dari masing-masing metode, SVM dan Naive Bayes metode yang paling efektif 

dan efisien untuk analisis sentimen ulasan pengguna aplikasi SeaBank. Penggunaan kedua metode ini diharapkan 

dapat memberikan hasil yang akurat dan dapat digunakan untuk meningkatkan kualitas layanan aplikasi. 

 Pengolahan data ulasan dikerjakan melalui analisis sentiment, dan dasar analisis sentimen mulai dari 

mengumpulkan data atau teks yang ada menjadi sebuah kalimat atau dokumen, yang kemudian mengkategorikan 

kalimat atau dokumen tersebut menjadi bentuk positif, negatif atau netral [4]. Besarnya pengaruh dan manfaat 

dari analisis sentimen menyebabkan penelitian ataupun aplikasi mengenai analisis sentimen berkembang pesat, 

bahkan di Amerika kurang lebih 20-30 perusahaan yang memfokuskan pada layanan analisis sentimen [5]. 

 Penelitian lain mengenai perbandingan kinerja Perbandingan Metode Naïve Bayes dan Support Vector 

Machine pada Analisis Sentimen Twitter. Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma Naïve Bayes memiliki 

akurasi tertinggi, yaitu 73,65% [6]. Selanjutnya penelitian Perbandingan Metode Klasifikasi Support Vector 

Machine dan Naïve Bayes untuk Analisis Sentimen pada Ulasan Tekstual di Google Play Store, hasil penelitian 

menunjukan bahwa algoritma SVM memiliki akurasi yang lebih tinggi dibandingkan dengan Naïve Bayes 

classifier yaitu 81,46% [7]. 

 Penelitian ini bertujuan menganalisis sentimen terhadap ulasan pengguna aplikasi Seabank. Dalam analisis ini 

terdapat tiga kelas sentimen yang diidentifikasi, yaitu positif, netral, dan negatif. hasilnya perbandingan kinerja 

model Support Vector Machine (SVM) dan Naïve Bayes. Dalam perbandingan ini, dilakukan evaluasi dan 

perhitungan akurasi dari kedua metode untuk menentukan metode mana yang memberikan hasil yang lebih akurat 

dalam mengklasifikasikan sentimen ulasan pengguna aplikasi seabank. Hasil analisis dengan Support Vector 

Machine (SVM) memiliki nilai akurasi yang paling tinggi yaitu mencapai 63.2%. Sementara, nilai akurasi 

tertinggi dari Naïve Bayes terdapat pada model Bernoulli Naïve Bayes, dengan nilai akurasi 61.1%. Namun 

akurasi terendah terdapat pada model Gaussian Naïve Bayes, dengan nilai akurasi sebesar 30.3%, sedangkan 

akurasi Multinomial Naïve Bayes adalah 0.583, ini menunjukkan hasil kinerja SVM lebih baik dibandingkan 

dengan Naïve Bayes pada penelitian ini. 

 

2. METODE PENELITIAN 

 Pada bagian ini akan dijelaskan mengenai perancangan sistem dalam penelitian ini. Metode penelitian ini 

dilakukan melalui beberapa tahap. Secara garis besar, alur penelitian dapat dijelaskan melalui diagram pada 

Gambar 1. 

 

Gambar 1. Alur penelitian analisis sentimen ulasan pengguna aplikasi seabank 

 

2.1 Pengumpulan Data 

 Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah ulasan pengguna aplikasi seabank di google play store 

rentang waktu dari 2022-2023. Pengumpulan data dilakukan melalui teknik web scrapping dengan menggunakan 

metode perhitungan menggunakan Google Colab dan diprogram dengan bahasa Python, data yang didapatkan 

berjumlah 3804 ulasan kemudian disimpan kedalam format.csv. 
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2.2 Preprocessing Data 

 Pada tahap ini dilakukan proses pembersihan pada data yang masih kotor. Proses pembersihan yang dilakukan 

pada penelitian ini antara lain [8].  

 Cleaning adalah proses pembersihan data, Pada tahap ini penghapusan simbol, angka, dan tanda baca. 

 Case Folding adalah proses mengubah huruf besar menjadi huruf kecil atau standar [9]. 

 Tokenizing adalah tahapan yang bertujuan untuk membagi teks dari ulasan menjadi potongan-potongan kata, 

yang disebut sebagai token. 

 Stopwords Removal adalah proses menghilangkan kata-kata yang kurang penting atau bisa menyesatkan dari 

kosakata, karena kata-kata tersebut tidak memiliki arti yang signifikan 

 Stemming adalah mengurangi jumlah indikator yang berbeda dari informasi setelah ucapan yang diberi akhiran 

atau awalan ke bentuk dasarnya. 

 

2.3 Labeling Data 

Tahap berikutnya pelabelan pada kelas sentimen dengan menggunakan kategori positif, netral, dan negatif. 

Pada pelabelan ini menggunakan 2 tahapan yaitu google colab dan ahli bahasa. Data yang diperoleh dari hasil 

web scraping URL aplikasi Seabank di Google Play Store. 

 

2.4 Spitling Data 

Dalam penelitian ini menggunakan rasio pembagian 80 data training dan 20 data testing (80:20). Jumlah data 

latih menunjukkan berapa banyak sampel data yang digunakan untuk melatih model, sementara jumlah data uji 

menunjukkan berapa banyak sampel yang digunakan untuk menguji kinerja model [10] 

 

2.5 Models 

Pada tahap ini model di bagi menjadi 2 yaitu model Support Vector Machine (SVM) dan Naïve 

 Bayes. 

 Support Vector Machine (SVM)  

Teknik Support Vector Machine (SVM) merupakan salah satu teknik pembelajaran learning dengan tingkat 

akurasi/presisi dan kualitas yang tinggi, menjadikannya algoritma yang sangat populer dibandingkan dengan 

algoritma lainnya. Namun harus melalui tahap pelatihan dan diuji sebelum diimplementasikan [11]. Support 

Vector Machine (SVM) adalah algoritma klasifikasi yang cepat dan sering digunakan karena menghasilkan 

hasil yang baik. Evaluasi performa menggunakan Confusion matrix. Confusion matrix adalah tabel yang 

menyatakan klasifikasi jumlah data uji yang benar dan jumlah data uji yang salah [12] 

 Naïve Bayes 

 Naïve Bayes merupakan machine learning yang menggunakan perhitungan probabilitas yang 

 menggunakan konsep pendekatan Bayes. Penggunaan teorema Bayes pada algoritma Naïve  Bayes adalah 

dengan menggabungkan prior probability dan conditional probability dalam suatu  rumus yang dapat 

digunakan untuk menghitung probabilitas dari setiap kemungkinan klasifikasi [13]. 

 

2.6 Evaluasi 

 Evaluasi dalam penelitian ini bertujuan untuk mengetahui kinerja atau performa dari model yang diusulkan. 

Metode yang digunakan untuk evaluasi pada penelitian ini adalah confusion matrix [14]. Confusion matrix 

merupakan sebuah tabel yang memberikan informasi perbandingan hasil klasifikasi prediksi dengan hasil 

klasifikasi yang sebenarnya. Tabel pada confusion matrix menunjukkan jumlah data uji yang diklasifikasikan 

dengan benar dan jumlah data uji yang salah diklasifikasikan. Berdasarkan nilai dari confusion matrix tersebut, 

dapat dihasilkan nilai akurasi, presisi, recall, dan f1-score dengan persamaan berikut [8]. 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑁+𝐹𝑃+𝑇𝑁
    (1) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
    (2) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
     (3) 

𝐹1 −  𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
   (4) 
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2.7 Word cloud 

Pada tahap ini, memvisualisasikan data review berupa nilai dari kata-kata yang sering diberikan oleh 

pelanggan yang memberi ulasan pada aplikasi seabank [15] 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1. Hasil 

3.1.1. Pengumpulan data ulasan 

 Klasifikasi pada ulasan pengguna dengan SVM dan Naïve Bayes dapat mejadi pertimbangan bagi seabank 

sebagai perbaikan layanan dan mengkategorikan ulasan positif, negatif ataupun netral.  

 

Berikut merupakan Script scrapping ulasan pada pemgrograman dengan Python: 

 

Gambar 2. Scrapping URL id seabank di google play store 

 

Banyaknya data yang diambil adalah 3804 data ulasan terbaru, Data ulasan diambil pada tanggal 01 januari 2022 

– 20 Desember 2023. Selanjutnya data akan disimpan pada file yang berformat csv. Berikut contoh data ulasan 

seabank yang didapatkan dari Google Playstore: 

 

Tabel 1. Hasil scrapping ulasan aplikasi seabank 

No At Conten 

1 01/12/2023  

15:31:35 

Aplikasi gak ada GUNA. Kalo terjadi kendala susah komplainnya. Udah 

habis pulsa saya 30ribu lebih gak menemukan solusi. CS ngomong 

lambat banget, bertele tele, masalah tidak terselesaikan !!! Buang buang 

waktu dan uang aja buat beli pulsa ngehubungin CS nya !!!! Tidak 

recomended 😡 

2 17/12/2023  

14:29:07 

Sangat memudahkan untuk melakukan transaksi apapun, bukan hanya 

untuk transfer ke bank, tapi top up e-wallet juga ada , dan yang lebih 

mantap nya lagi ini gratis tanpa biaya admin . sukses terus seabank 

3 19/11/2023  

09:57:59 

Harusnya sedia kan top up di indomaret biar lebih mudah.?? 

 

3.2 preprocessing data 

 Pada tahap preprocessing langkah awal yang dilakukan adalah tahap penghapusan duplikat, diikuti dengan 

beberapa langkah preprocessing data lainnya seperti cleaning, case folding, tokenizing, stopwords removal, dan 

stemming. Berikut scrip program hapus data duplikat: 

 

Gambar 3. scrip program hapus data duplikat 
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Gambar 4. Membaca hasil hapus data duplikat 

Hasil setelah menghapus data duplikat ulasan aplikasi sebank yang ada di google play store menggunakan bahasa 

pemrograman pyhton berjumlah 3789 dari 3804 ulasan. Kemudian data yang berjumlah 3789 akan masuk ke tahap 

preprocessing data. 

 

1. Cleaning 

Tabel 2. Hasil cleaning 

Sebelum  Sesudah  

Aplikasi gak ada GUNA. Kalo terjadi kendala 

susah komplainnya. Udah habis pulsa saya 

30ribu lebih gak menemukan solusi. CS 

ngomong lambat banget, bertele tele, masalah 

tidak terselesaikan !!! Buang buang waktu dan 

uang aja buat beli pulsa ngehubungin CS nya 

!!!! Tidak recomended 😡 

Aplikasi gak ada GUNA Kalo terjadi kendala 

susah komplainnya Udah habis pulsa saya ribu 

lebih gak menemukan solusi CS ngomong 

lambat banget bertele tele masalah tidak 

terselesaikan Buang buang waktu dan uang aja 

buat beli pulsa ngehubungin CS nya Tidak 

recommended 

 

2. Case folding 

Tabel 3. Hasil case folding 

Sebelum Sesudah 

Aplikasi gak ada GUNA. Kalo terjadi kendala 

susah komplainnya. Udah habis pulsa saya 

30ribu lebih gak menemukan solusi. CS 

ngomong lambat banget, bertele tele, masalah 

tidak terselesaikan !!! Buang buang waktu dan 

uang aja buat beli pulsa ngehubungin CS nya 

!!!! Tidak recomended 😡 

aplikasi gak ada guna kalo terjadi kendala 

susah komplainnya udah habis pulsa saya ribu 

lebih gak menemukan solusi cs ngomong 

lambat banget bertele tele masalah tidak 

terselesaikan buang buang waktu dan uang aja 

buat beli pulsa ngehubungin cs nya tidak 

recommended 

 

3. Tokenizing 

Tabel 4. Hasil tokenizing 

Sebelum Sesudah 

Aplikasi gak ada GUNA. Kalo terjadi kendala 

susah komplainnya. Udah habis pulsa saya 

30ribu lebih gak menemukan solusi. CS 

ngomong lambat banget, bertele tele, masalah 

tidak terselesaikan !!! Buang buang waktu dan 

uang aja buat beli pulsa ngehubungin CS nya 

!!!! Tidak recomended 😡 

[aplikasi,gak,ada,guna,kalo,terjadi,kendala,sus

ah,komplainnya,udah,habis,pulsa,saya,ribu,leb

ih,gak,menemukan,solusi,cs,ngomong,lambat,

banget,bertele,tele,masalah,tidak,terselesaikan

,buang,buang,waktu,dan,uang,aja,buat,beli,pul

sa,ngehubungin,cs,nya,tidak,recommended] 

 

4. stopwords removal 

Tabel 5. Hasil stopword removal 

Sebelum Sesudah 

Aplikasi gak ada GUNA. Kalo terjadi kendala 

susah komplainnya. Udah habis pulsa saya 

30ribu lebih gak menemukan solusi. CS 

[aplikasi,gak,kalo,kendala,susah,komplainnya,

udah,habis,pulsa,ribu,gak,menemukan,solusi,c

s,ngomong,lambat,banget,bertele,tele,terselesa
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ngomong lambat banget, bertele tele, masalah 

tidak terselesaikan !!! Buang buang waktu dan 

uang aja buat beli pulsa ngehubungin CS nya 

!!!! Tidak recomended 😡 

ikan,buang,buang,uang,aja,beli,pulsa,ngehubu

ngin,cs,nya,recommended] 

 

5. stemming 

Tabel 6. Hasil stemming 

Sebelum Sesudah 

Aplikasi gak ada GUNA. Kalo terjadi kendala 

susah komplainnya. Udah habis pulsa saya 

30ribu lebih gak menemukan solusi. CS 

ngomong lambat banget, bertele tele, masalah 

tidak terselesaikan !!! Buang buang waktu dan 

uang aja buat beli pulsa ngehubungin CS nya 

!!!! Tidak recomended 😡 

aplikasi gak kalo kendala susah komplain 

udah habis pulsa ribu gak temu solusi cs 

ngomong lambat banget tele tele selesai buang 

buang uang aja beli pulsa ngehubungin cs nya 

recommended 

 

3.3 Labeling Data 

Labeling data menggunakan google colab dan ahli bahasa. 1895 Data yang akan diberikan label pada google 

colab dan 1894 data yang diggunakan pada ahli bahasa, dari Total keseluruhan data sebanyak 3.789 ulasan. 

sentimen dikatagorikan menjadi positif, netral dan negatif.  

 

1. Labeling google colab 

Hasil pelabelan sentimen google colab menunjukkan bahwa 438 data memiliki sentimen positif, 1379 data 

memiliki sentimen netral, dan 77 data memiliki sentimen negatif. Berdasarkan hasil pelabelan menggunakan ahli 

bahasa, dapat disimpulkan bahwa sentimen pengguna aplikasi Seabank pada rentang waktu 01 Januari 2022 

hingga 20 Desember 2023 didominasi oleh sentimen netral dari keseluruhan data sebanyak 1894 ulasan. 

 

 

Gambar 5. Hasil labeling google colab 

2. Labeling ahli bahasa 

Hasil pelabelan sentimen ahli bahasa menunjukkan bahwa 1100 data memiliki sentimen positif, 308 data 

memiliki sentimen netral, dan 486 data memiliki sentimen negatif. Berdasarkan hasil pelabelan menggunakan ahli 

bahasa, dapat disimpulkan bahwa sentimen pengguna aplikasi Seabank pada rentang waktu 01 Januari 2022 

hingga 20 Desember 2023 didominasi oleh sentimen positif. 
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Gambar 6. Labeling ahli bahasa 

3.4 Spitling Data 

Dalam penelitian ini menggunakan rasio pembagian 80 data training dan 20 data testing (80:20). 

 

Gambar 7. Program data latih dan data uji 

Hasil pembagian data training dan data testing dengan rasio (80:20) menunjukkan bahwa sebanyak 3031 

ulasan (atau 79.99% dari total data) ditetapkan sebagai data latih, sementara 758 ulasan (atau 20.01% dari total 

data) ditetapkan sebagai data uji dari keseluruhan 3788 ulasan. Dengan pembagian yang proporsional antara data 

latih dan data uji, diharapkan dapat memastikan evaluasi yang akurat terhadap kinerja model dalam menganalisis 

sentimen ulasan pengguna aplikasi Seabank. Berikut hasil pembagian data yang menampilkan jumlah data dengan 

rasio 80 data training dan 20 data testing (80:20) 

 

Gambar 8. Hasil pembagian data latih dan data uji 

3.5 Models 

1. Naïve Bayes 

Dalam penelitian ini, digunakan tiga jenis model Naïve Bayes, yaitu model Gaussian Naïve Bayes, 

Multinomial Naïve Bayes, dan Bernoulli Naïve Bayes. 

 

 

Gambar 9. Model Naïve bayes 

Hasil perbandingan menunjukkan bahwa perolehan nilai akurasi tertinggi ditemukan pada model Bernoulli 

Naïve Bayes dengan akurasi mencapai 61.1%. Sementara itu, Multinomial Naïve Bayes mencapai akurasi sebesar 

58.3%, sedangkan model Gaussian Naïve Bayes memperoleh akurasi terendah dengan nilai 30.3%. 
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Dari hasil akurasi, dapat disimpulkan bahwa dalam konteks analisis sentimen ulasan pengguna aplikasi 

Seabank, model Bernoulli Naïve Bayes memberikan kinerja yang lebih baik dalam memprediksi sentimen 

pengguna dibandingkan dengan model Multinomial Naïve Bayes dan Gaussian Naïve Bayes. 

Tabel 7. Hasil Akurasi naïve bayes 

No Model Akurasi 

1 Gaussian naïve bayes 30.3% 

2 Multional naïve bayes 58.3% 

3 Bernoulli naïve bayes 61.1% 

 

a. Gaussian naïve bayes 

 

Gambar 10. Confusion matrix gaussian naïve bayes 

Berhasil mengklasifikasikan secara benar pada data positif (True Positive) sebesar 72, data benar negatif (True 

Negative) sebanyak 46 dan data benar netral (True Neutral) sebanyak 112. Sedangkan False negatives (FN) 32 

False positives (FP) 8 . Setelah pengujian menggunakan confusion matrix, langkah selanjutnya adalah menghitung 

nilai akurasi, presisi, recall, dan F1-score. 

Tabel 8. Hasil evaluasi gaussian naïve bayes 

 Percission  Recall  F1-score Support  

Negatif  0.16 0.64 0.26 122 

Netral  0.20 0.13 0.20 348 

Positif  0.55 0.38 0.45 298 

Akurasi   0.30 758 

 

Dari tabel diatas, hasil Presisi untuk kelas negatif adalah 0.16, untuk kelas netral adalah 0.44, dan untuk kelas 

positif adalah 0.55. Recall untuk kelas negatif adalah 0.64, untuk kelas netral adalah 0.13, dan untuk kelas positif 

adalah 0.38. F1-score untuk kelas negatif adalah 0.26, untuk kelas netral adalah 0.20, dan untuk kelas positif 

adalah 0.45. dan Akurasi sebesar 0.30 menunjukkan bahwa model secara keseluruhan benar dalam 30% 

prediksinya. 

 

b. Multional naïve bayes 
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Gambar 11. Confusion matrix multional naïve bayes 

Berhasil mengklasifikasikan secara benar pada data positif (True Positive) sebesar 71, data benar negatif (True 

Negative) sebanyak 121 dan data benar netral (True Neutral) sebanyak 250. Sedangkan False negatives (FN) 34 

False positives (FP) 7. Setelah pengujian menggunakan confusion matrix, langkah selanjutnya adalah menghitung 

nilai akurasi, presisi, recall, dan F1-score. 

Tabel 9. Hasil evaluasi multional naïve bayes 

 Percission  Recall  F1-score Support  

Negatif  0.51 0.63 0.57 122 

Netral  0.63 0.35 0.45 348 

Positif  0.58 0.84 0.69 298 

Akurasi   0.58 758 

 

Dari tabel diatas, hasil Presisi untuk kelas negatif adalah 0.51, untuk kelas netral adalah 0.63, dan untuk kelas 

positif adalah 0.58. Recall untuk kelas negatif adalah 0.63, untuk kelas netral adalah 0.35, dan untuk kelas positif 

adalah 0.84. F1-score untuk kelas negatif adalah 0.57, untuk kelas netral adalah 0.45, dan untuk kelas positif 

adalah 0.69. Akurasi sebesar 0.58 menunjukkan bahwa model secara keseluruhan benar dalam 58% prediksinya. 

c. Bernoulli naïve bayes 

 

Gambar 12. Confusion matrix bernoulli naïve bayes 

 

Berhasil mengklasifikasikan secara benar pada data positif (True Positive) sebesar 34, data benar negatif (True 

Negative) sebanyak 216 dan data benar netral (True Neutral) sebanyak 213. Sedangkan False negatives (FN) 72 

False positives (FP) 6. Setelah pengujian menggunakan confusion matrix, langkah selanjutnya adalah menghitung 

nilai akurasi, presisi, recall, dan F1-score. 

Tabel 10. hasil evaluasi bernoulli naïve bayes 

 Percission  Recall  F1-score Support  

Negatif  0.59 0.65 0.40 122 

Netral  0.58 0.62 0.60 348 

Positif  0.65 0.71 0.68 298 

Akurasi   0.61 758 
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Dari tabel diatas, Presisi untuk kelas negatif adalah 0.59, untuk kelas netral adalah 0.58, dan untuk kelas 

positif adalah 0.65. Recall untuk kelas negatif adalah 0.65 untuk kelas netral adalah 0.62, dan untuk kelas positif 

adalah 0.71. F1-score untuk kelas negatif adalah 0.40, untuk kelas netral adalah 0.60, dan untuk kelas positif 

adalah 0.68. Akurasi sebesar 0.61 menunjukkan bahwa model secara keseluruhan benar dalam 61% prediksinya. 

 

2. Support Vectort Machines (SVM) 

 

Gambar 13. Confusion matrix SVM 

Berhasil mengklasifikasikan secara benar pada data positif (True Positive) sebesar 59, data benar negatif (True 

Negative) sebanyak 219 dan data benar netral (True Neutral) sebanyak 181. Sedangkan False negatives (FN) 41 

False positives (FP) 9. Setelah pengujian menggunakan confusion matrix, langkah selanjutnya adalah menghitung 

nilai akurasi, presisi, recall, dan F1-score. 

Tabel 11. Hasil evaluasi SVM 

 Percission  Recall  F1-score Support  

Negatif  0.51 0.53 0.52 122 

Netral  0.61 0.69 0.65 348 

Positif  0.671 0.61 0.66 298 

Akurasi   0.63 758 

 

Dari tabel diatas, Presisi untuk kelas negatif adalah 0.51, untuk kelas netral adalah 0.61, dan untuk kelas positif 

adalah 0.71. Recall untuk kelas negatif adalah 0.53, untuk kelas netral adalah 0.69, dan untuk kelas positif adalah 

0.61. F1-score untuk kelas negatif adalah 0.52, untuk kelas netral adalah 0.65, dan untuk kelas positif adalah 0.66. 

Akurasi sebesar 631 menunjukkan bahwa model secara keseluruhan benar dalam 63% prediksinya. 

 

3.6 Perbandingan model naïve bayes dan SVM 

 

Gambar 14. Program Naïve bayes 

 

Gambar 15. Program SVM 
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Berikut merupakan hasil perbandingan akurasi tiga model naïve bayes dan model SVM: 

 

Gambar 16. Hasil perbandingan model svm dan naïve bayes 

Hasil dari perbandingan kinerja antara dua jenis algoritma klasifikasi, yaitu Naïve Bayes (Multinomial, 

Bernoulli, dan Gaussian) dan Support Vector Machines (SVM).  Kinerja SVM menunjukkan bahwa nilai akurasi 

tertinggi ditemukan, dengan nilai akurasi mencapai 63.2%. Sementara itu, nilai akurasi tertinggi dari Naïve Bayes 

terdapat pada model Bernoulli Naïve Bayes, dengan nilai akurasi 61.1%. Namun, perlu dicatat bahwa nilai akurasi 

terendah ditemukan pada model Gaussian Naïve Bayes, dengan nilai akurasi sebesar 0.303, sedangkan akurasi 

Multinomial Naïve Bayes adalah 58.3%. Dari hasil analisis ini, dapat disimpulkan bahwa dalam konteks analisis 

sentimen ulasan pengguna aplikasi Seabank, model Support Vector Machines (SVM) memberikan kinerja yang 

lebih baik dalam memprediksi sentimen pengguna dibandingkan dengan model Naïve Bayes. Namun, dari tiga 

tipe Naïve Bayes yang diuji, Bernoulli Naïve Bayes menunjukkan kinerja tertinggi, sedangkan Gaussian Naïve 

Bayes menunjukkan kinerja terendah. 

3.7 WordCloud 

 

  Gambar 17. Program wordcloud 

Berikut ini merupakan gambar wordcloud sentimen gabungan negatif, netral dan positif: 

 

Gambar 18. WordCloud aplikasi seabank 

Berdasarkan visualisasi, dapat disimpulkan bahwa kata-kata "aplikasi", "mudah", dan "Seabank" merupakan 

tiga kata yang paling sering dibicarakan oleh pengguna aplikasi Seabank. Hal ini menunjukkan bahwa fokus utama 

dalam ulasan pengguna cenderung berpusat pada aplikasi Seabank itu sendiri dan kemudahan penggunaannya. 

Selain itu, terdapat pula kata-kata lain yang muncul dengan frekuensi yang signifikan, seperti "nya", "transaksi", 

"yg" (singkatan dari "yang"), dan "saldo". Kemunculan kata-kata ini menunjukkan aspek-aspek tertentu dari 

aplikasi yang sering menjadi perbincangan oleh pengguna, seperti fitur-fitur transaksi, informasi saldo, dan 

penggunaan aplikasi secara umum. 
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Informasi ini memberikan wawasan yang berharga bagi aplikasi Seabank dalam memahami pandangan, 

kebutuhan, dan pengalaman pengguna terhadap aplikasi mereka. Dengan memperhatikan kata-kata yang sering 

muncul dalam ulasan pengguna, Seabank dapat mengidentifikasi kekuatan dan kelemahan aplikasi, serta membuat 

perbaikan atau peningkatan yang sesuai. 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan maka kesimpulan yang dapat diambil adalah: 

1. Algoritma klasifikasi Support Vector Machine dan naïve bayes dapat diterapkan dalam kontesk ulasan 

pengguna aplikasi seabank. 

2. Berdasarkan klasifikasi sentimen google colab dan ahli bahasa, didapatkan bahwa terdapat tiga kelas 

sentimen, yaitu positif, netral, dan negatif. ini menunjukkan bahwa mayoritas ulasan pengguna aplikasi 

Seabank pada google colab cenderung netral dan ahli bahasa cendrung positif. 

3. Hasil perbandingan akurasi model SVM dan naïve bayes 

Dari hasil analisis, terlihat bahwa model SVM mencapai akurasi tertinggi dengan persentase 63.2%, 

Sementara itu, model Gaussian Naïve Bayes menunjukkan akurasi yang jauh lebih rendah, hanya 

mencapai 30.3%. Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa model SVM lebih efektif dalam 

mengklasifikasikan sentimen ulasan pengguna aplikasi Seabank daripada model Naïve Bayes. 
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