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This study aims to evaluate and compare the performance of three machine learning
algorithms—Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbors (K-NN), and
Naive Bayes—for sentiment classification of user reviews on the NU Online
application in the Google Play Store. NU Online is a religious digital platform
providing Islamic content such as articles, prayers, and worship schedules. A total
of 1,500 user reviews were collected using web scraping, and 1,491 were retained
after data cleaning. Preprocessing steps included punctuation removal, case folding,
normalization, stopword removal, stemming, and tokenization. Sentiment labels
(positive or negative) were automatically assigned using a lexicon-based approach.
The performance of the models was assessed using accuracy, precision, recall, and
F1-score, calculated via confusion matrix with a training-testing data split. The
results show that the SVM with a linear kernel achieved the best accuracy (81.6%),
followed by Naive Bayes (73.2%) and K-NN (66.9%). These findings indicate that
SVM is the most effective algorithm in this context, providing practical contributions
for developers of the NU Online digital religious platform and contributing to
research in Indonesian natural language processing.

This is an open access article under the CC-BY-SA license.

|. PENDAHULUAN

Teknologi informasi yang berkembang secara pesat telah
menunjukkan dampak secara besar untuk beberapa bidang
kehidupan, mencakup untuk ranah keagamaan. Media digital
kini menjadi sarana utama dalam penyebaran informasi,
komunikasi, dan edukasi. Menurut [1] dalam Jurnal
Manajemen  Dakwah, pemanfaatan media  sosial
memungkinkan pesan-pesan dakwah disampaikan secara
global dan efektif. Dengan demikian, lembaga keagamaan
dapat menyampaikan ajaran agama secara lebih luas, cepat,
dan adaptif terhadap kebutuhan masyarakat modern.

Salah satu wujud dari pemanfaatan teknologi dalam
dakwah adalah hadirnya aplikasi keagamaan berbasis digital,
seperti NU Online. Aplikasi ini memiliki banyak pengguna di
Indonesia dan digunakan sebagai sarana untuk memperoleh
informasi, akses berita, layanan tanya jawab, serta konten
keagamaan lainnya. Pengguna sering memberikan ulasan

mengenai pengalaman mereka dalam menggunakan aplikasi
ini, baik dari aspek fungsionalitas, kemudahan penggunaan,
maupun manfaat yang diperoleh. Ulasan-ulasan tersebut
menggambarkan persepsi dan kepuasan pengguna terhadap
aplikasi, sehingga analisis terhadap data ini dapat
memberikan wawasan penting bagi pengembang. Oleh karena
itu, diperlukan pendekatan sistematis untuk
mengklasifikasikan sentimen yang terkandung di dalamnya.
Sentiment analysis termasuk sistem analisis bahasa alami
(Natural Language Processing/NLP) dengan memiliki peran
untuk mendeteksi serta mengategorikan opini atau
representasi perasaan dalam tulisan ke dalam klasifikasi
seperti sentimen positif, sentiment negatif, maupun sentimen
netral [2]. Metode ini telah banyak digunakan dalam berbagai
sektor dan bidang penerapan yang beragam, termasuk dalam
penilaian produk, pelayanan konsumen, serta dalam
menganalisis konten pada platform media sosial. Beberapa
metode populer yang diterapkan dalam pengolahan sentimen

http://jurnal.polibatam.ac.id/index.php/JAIC


mailto:2208096077_heti@student.walisongo.ac.id
mailto:herymustofa@walisongo.ac.id
mailto:khothibul_umam@walisongo.ac.id
mailto:maya@walisongo.ac.id
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

JAIC e-1SSN: 2548-6861

921

meliputi  Support Vector Machine (SVM), K-Nearest
Neighbors (KNN), dan Naive Bayes (NB), yang masing-
masing memiliki karakteristik serta keunggulan tersendiri
dalam pengolahan data teks.

Support Vector Machine (SVM) sebagai salah satu
algoritma pemrosesan data pada teknik machine learning
bertujuan  menentukan  hyperplane  terbaik  untuk
mengklasifikasikan data berdasarkan kategori tertentu,
terutama pada data berdimensi tinggi [3]. Algoritma ini juga
dikenal memiliki performa yang tinggi dalam klasifikasi teks.
Sementara itu, K-Nearest Neighbors (KNN)
mengklasifikasikan data berdasarkan kedekatan jarak dengan
sejumlah tetangga terdekatnya, dan cenderung memberikan
hasil yang baik pada dataset dengan distribusi yang jelas [4].
Adapun Naive Bayes merupakan metode Klasifikasi berbasis
probabilistik yang memprediksi kelas suatu data dengan
mengandalkan informasi historis, dalam asumsi mengenai
setiap fitur pada data tidak memiliki keterkaitan dengan data
yang lain [5]. Metode ini dikenal karena efisiensinya dan
kemampuannya dalam mengolah data teks berskala besar.

Beberapa penelitian sebelumnya telah melakukan
perbandingan terhadap Kketiga algoritma tersebut dalam
konteks analisis sentimen. Sebagai contoh, studi [6]
membandingkan performa SVM, Naive Bayes, serta KNN
dalam menganalisis ulasan gadget, algoritma SVM
menunjukkan akurasi tertinggi mencapai 82,5%, disusul oleh
Naive Bayes 79,5% dan KNN 75%. Studi lain [7]
membandingkan algoritma Naive Bayes serta KNN pada
analisis sentimen pengguna e-wallet aplikasi DANA, di mana
Naive Bayes memiliki keunggulan dari segi tingkat akurasi
79,41%, sementara KNN mencapai 75,63%.

Penelitian lainnya [8] melakukan studi terkait kajian
sentimen terhadap kebijakan sistem ganjil-genap di ruas Tol
Bekasi dilakukan dengan menerapkan metode SVM dan K-
NN. Data yang dipergunakan dalam penelitian berasal dari
platform digital seperti Instagram, YouTube, Twitter, dan
Facebook. Penelitian ini memperoleh kesimpulan mengenai
metode SVM mengindikasikan tingkat ketepatan lebih tinggi
sebesar 78,18%, berbanding dengan K-NN yang hanya
memperoleh 57,05%.

Penelitian [9] mengevaluasi kinerja algoritma klasifikasi
menggunakan Naive Bayes dan Support Vector Machine
dalam analisis sentimen terhadap ulasan teks di Google Play.
Berdasarkan hasil analisis, Naive Bayes memperoleh akurasi
sebesar 87,82%, sementara SVM memperoleh akurasi
90,01%.

Hasil penelitian [10] menunjukkan bahwa model CRNN-
SVM memiliki tingkat akurasi tertinggi dalam mengenali
kecenderungan sentimen, yaitu 93,5%, dengan rata-rata
akurasi sistem sebesar 91% dan stabilitas yang tinggi.
Penelitian [11] menunjukkan bahwa sebagian besar respons
publik terhadap vaksin Covid-19 bersifat positif (56,80%) dan
model SVM dengan kernel RBF menghasilkan akurasi
tertinggi sebesar 92%.

Penelitian lainnya [12] menunjukkan bahwa SVM lebih
efektif untuk klasifikasi SARA negatif dan netral, dengan F1-

Score tertinggi masing-masing 0,72 dan 0,65, sedangkan
LIWC lebih baik untuk klasifikasi SARA positif dengan F1-
Score sebesar 0,69. Penelitian [13] tentang analisis sentimen
pada Twitter menggunakan model CA-SVM, yang
menghasilkan akurasi 92,48% dan skor sentimen 92,05%,
lebih baik dibandingkan metode lain.

Berdasarkan  hasil  dari  penelitian  sebelumnya
mengindikasikan tingkat efektifitas algoritma klasifikasi
sangat dipengaruhi oleh Kkarakteristik dari dataset yang
digunakan. Penelitian ini berkontribusi pada pengembangan
studi Islam digital dengan menerapkan pendekatan analisis
sentimen berbasis machine learning terhadap ulasan
pengguna aplikasi dakwah. Sebagai salah satu studi awal yang
secara Kkhusus menganalisis aplikasi NU Online, hasil
penelitian ini diharapkan memberikan wawasan baru tentang
persepsi pengguna terhadap platform dakwah digital dan
membantu pengembang meningkatkan kualitas konten serta
pengalaman pengguna.

I1. METODOLOGI PENELITIAN

—_—

Pengumpulan Data

N

Pre-Processing

~— @@

Yy

Labelling Data

Klasifikasi SVM.
KINN, Nafve Bayes
N

Yy

Evaluasi

.
Gambar 1. Alur Penelitian

A. Pengumpulan Data

Untuk penelitian ini, data dikumpulkan dengan
menggunakan pustaka Google Play Scraper. Teknik data
scraping dilakukan dengan memanfaatkan  bahasa
pemrograman Python yang dijalankan melalui platform
Google Collaboratory [14]. Sebanyak 1.500 ulasan yang
relevan diambil dari Play Store, mencakup berbagai tingkat
penilaian dari 1 hingga 5. Data yang diperoleh melalui proses
scraping mencakup rating, ulasan, dan tanggal yang
menunjukkan waktu pengguna memberikan review di
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Google. Seluruh data hasil scraping disimpan dalam format
CsV.

B. Pre-Processing

Setelah pengumpulan data, langkah selanjutnya adalah
pre-processing, yang mencakup removing duplicate untuk
penghapusan data duplikat; data cleaning untuk menghapus
URL, emoji, angka, dan simbol; case folding bertujuan
menyamakan  setiap  huruf  dalam teks  dengan
mengkonversinya ke huruf kecil; normalisasi kata dalam
mengubah kata tidak baku ke dalam baku; tokenization dalam
membagi teks ke dalam unit kata atau token secara terpisah;
filtering untuk menghapus istilah yang tidak relevan atau
tidak bermakna; serta stemming digunakan untuk merubah
kata ke dalam bentuk dasar. Setelah dilakukan pre-
processing, diperoleh sebanyak 1.491 data yang sesuai dan
dapat digunakan untuk penelitian.

C. Labelling Data

Label sentimen ditentukan secara otomatis menggunakan
pendekatan lexicon-based. Kamus sentimen yang digunakan
terdiri dari daftar kata berbahasa Indonesia yang telah diberi
bobot polaritas (positif atau negatif). Tiap ulasan dianalisis
dan diberi label berdasarkan kata yang paling dominan dalam
teks. Hanya dua label yang digunakan dalam klasifikasi, yaitu
positif dan negatif, sementara ulasan dengan polaritas netral
atau ambigu dikeluarkan dari dataset.

D. Split Data

Pada tahap pembagian data (split data), dataset dibagi ke
dalam perbandingan 80:20, dimana 80% pada pelatihan
(training) dengan 20% pada pengujian (testing). Proses
pengelompokan data ini digunakan untuk pelatihan model
melalui penggunaan data training dan mengevaluasi performa
menggunakan data testing. Pemilihan rasio 80:20 bertujuan
untuk melihat performa masing-masing algoritma dalam
mengklasifikasikan sentimen ulasan pengguna.

E. Klasifikasi

Klasifikasi merupakan tahap penting dalam analisis
sentimen. Algoritma pembelajaran mesin diimplementasikan
pada data yang sudah dipersiapkan melalui pre-processing
dan pelabelan untuk mengklasifikasikan sentimen [15].
Dalam penelitian ini, melibatkan penerapan tiga algoritma:
Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbor (K-
NN), serta Naive Bayes. SVM bekerja dalam mencari
hyperplane optimal, K-NN mengklasifikasikan berdasarkan
kedekatan data, dan Naive Bayes menggunakan pendekatan
probabilistik. Ketiga metode tersebut dievaluasi untuk
menentukan  algoritma yang paling tepat dalam
mengklasifikasikan sentimen ulasan pengguna.

1) Support Vector Machine Classifier

Salah satu algoritma yang diterapkan dalam proses
pengelompokkan adalah Support Vector Machine (SVM).
Metode ini bertujuan untuk menentukan fungsi pemisah
(hyperplane) yang paling maksimal dalam
mengklasifikasikan dua kategori data. SVM memiliki
ketahanan terhadap overfitting, terutama di ruang berdimensi
tinggi, ketika jumlah dimensi melebihi jumlah sampel [16].
SVM menerapkan prinsip Structural Risk Minimization
(SRM) untuk mengurangi kemungkinan terjadinya kesalahan
dalam proses klasifikasi. Awalnya dirancang sebagai linear
classifier, SVM kemudian dikembangkan untuk menangani
kasus non-linear dengan memanfaatkan fungsi kernel.
Beberapa jenis kernel yang sering diterapkan antara lain:
linear, polynomial, sigmoid, dan RBF (radial basis function)
[17]. Rumus dasar dari hyperplane dalam SVM:

fx)=wlx+b (1)
Keterangan :

w = Vektor bobot

x = Vektor fitur input

b =Bias

2) K-Nearest Neighbors

K-Nearest Neighbor (K-NN) menjadi teknik klasifikasi
dalam menentukan kelas suatu data berdasarkan k
tetangga terdekatnya. Penentuan tetangga terdekat
dilakukan dengan menghitung jarak antar data
menggunakan persamaan 2. Kelas dengan frekuensi
tertinggi di antara tetangga terdekat dipilih sebagai hasil
prediksi data uji [17].

dlp,q) =X,

Keterangan:
pi = Data untuk pelatihan
qi = Data untuk pengujian
i = Variabel data
n = Dimensi data

(pi — qi)? (2)

3) Naive Bayes Classifier

Naive Bayes merupakan salah satu pendekatan dalam
algoritma  klasifikasi  probabilistik yang bersifat
sederhana. Metode ini beroperasi melalui menghitung
probabilitas dari sekumpulan data berdasarkan frekuensi
kemunculan dan kombinasi nilai dalam dataset. Naive
Bayes mengasumsikan bahwa setiap atribut dalam
kategori tersebut beroperasi secara terpisah, tanpa ada
hubungan saling ketergantungan antar atribut [18].
Berikut merupakan penerapan rumus Naive Bayes:

P(B|A)XP(A)
P(B)

P(B) = (3)
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Keterangan:

P(A|B)  =Probabilitas A terjadi, mengingat B terjadi
P(B|A) = Probabilitas B terjadi, mengingat A terjadi

P(4) =Probabilitas A terjadi tanpa mempertimbangkan B
P(B) =Probabilitas B terjadi tanpa mempertimbangkan A

4) Pengaturan Hyperparameter Model

Konfigurasi  hyperparameter untuk masing-masing
algoritma ditetapkan berdasarkan pertimbangan karakteristik
data dan tujuan analisis. Untuk Support Vector Machine,
digunakan kernel linear dengan parameter regulasi C sebesar
1,0 dan solver Libnear, yang dipilih karena kemampuanya
dalam menangani data teks yang memiliki banyak fitur. Pada
K-Nearest Neighbor, jumlah tetangga (k) ditetapkan sebesar
5 dengan metrik jarak Encludian dan pembobotan uniform,
yang umum digunakan dalam analisis sentimen teks untuk
mencapai keseimbangan antara kompleksitas model dan
akurasi prediksi. Sementara itu, pada Naive Bayes
menggunakan MultinomialNB dengan Laplace smoothing o
= 1,0 untuk menghindari probabilitas nol pada istilah yang
jarang muncul.

F. Evaluasi

Confusion matrix dimanfaatkan dalam proses evaluasi
kinerja model klasifikasi, dengan metrik yang dihasilkan
mencakup akurasi, presisi, recall, serta F1-score. Tabel ini
memberikan representasi kuantitatif terhadap jumlah
klasifikasi yang tepat berdasarkan data uji [19]. Berikut ini
adalah formula yang digunakan untuk accuracy, precision,
recall, dan F1-score:

TP+TN

= TN 0
Accuracy PN FPiEN < 100% (4)
Precision = —— x 100% (5)

TP+FP
TP
= — 0,
Recall b 100% (6)
F1 Score = Z(Recallxprec.is.ion) X 100% (7)
Recall+Precision

Keterangan:

TP = True Positive
TN = True Negative
FP = False Positive
FN = False Negative

Accuracy digunakan dalam menghitung perbandingan

prediksi secara tepat terhadap semua data. Precision
merepresentasikan  tingkatan ketepatan model ketika
mengidentifikasi  kelas  positif,  sedangkan  recall

menunjukkan kemampuan model dalam mendeteksi seluruh

data yang benar-benar termasuk dalam kelas positif. Adapun
F1-score merupakan keseimbangan dari precision dan recall.

I11. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Pengumpulan Data

Untuk tahapan pengumpulan data, didapatkan 1.491 data
yang telah melalui proses remove duplicate dan penghapusan
data kosong. Hasil srapping data tersebut sebagaimana
terlihat dalam gambar 2.

score content at

5 aplikasinya kerennnnnnn bgttt, lengkap juga mu... 2025-03-02 03:50:50
4 Saran: Perbanyak qari dan tafsir, serta tambah... 2025-03-16 09:14:58
5 Sekedar saran.. kalau bisa ditambahkan pilihan... 2025-03-17 12:49:10
5 aplikasi nya bagus cuma untuk audio pembacaan ... 2025-03-21 05:42:20
5 Di Versi 2.15.0 tulisan/ font di artikel berub... 2025-01-17 03:05:18

Gambar 2. Hasil Pengumpulan Data

B. Preprocessing Data

Preprocessing Data bertujuan untuk mengkonversi data
mentah ke dalam format secara lebih tersusun juga
terorganisir, sehingga data yang didapatkan dapat digunakan
dalam proses analisis selanjutnya [20]. Adapun tahapan yang
dilakukan dalam pra pemrosesan data meliputi data cleaning,
case folding, normalisasi kata, tokenisasi, filtering, dan
stemming. Seluruh proses tersebut ditampilkan dalam tabel
berikut.

1) Data cleaning adalah tahap pengolahan data yang
terdapat tujuan untuk menghapus komponen-komponen
secara tidak relevan dalam teks, diantaranya angka, tanda
baca, tag HTML, atau simbol lain, sehingga data menjadi
lebih terstruktur dan konsisten.

TABEL I
DATA CLEANING

Sebelum Data Cleaning

Sesudah Data Cleaning

Aplikasi ini baik, bagus dan
sangat membantu
memudahkan saya sebagai
warga Nahdliyyin yang belum
paham tentang Islam
ahlussunah wal jamaah di

Aplikasi ini baik bagus dan
sangat membantu
memudahkan saya sebagai
warga Nahdliyyin yang belum
paham tentang Islam
ahlussunah wal jamaah di

Nusantara Semua ada | Nusantara Semua ada
diaplikasi ini diaplikasi ini
2) Case folding menjadi suatu tahapan dengan

mengubah keseluruhan karakter ke dalam teks menjadi huruf
kecil (lowercase) [21].
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TABEL Il
CASE FOLDING

Sebelum Case Folding

Sesudah Case Folding

Aplikasi ini baik, bagus
dan sangat membantu
memudahkan saya sebagai
warga Nahdliyyin yang

aplikasi ini baik bagus dan
sangat membantu
memudahkan saya sebagai
warga nahdliyyin  yang

belum paham tentang | belum paham tentang islam
Islam  ahlussunah  wal | ahlussunah wal jamaah di
jama'ah  di  Nusantara | nusantara semua ada
Semua ada diaplikasi ini diaplikasi ini

3) Normalisasi kata bertujuan untuk mengganti kata-

kata tidak baku atau slang dengan bentuk standarnya untuk
menyelaraskan variasi penulisan kata yang sama [22].

TABEL Il
NORMALISASI KATA

TABEL V
FILTERING
Sebelum Filtering Sesudah Filtering
Aplikasi ini baik, bagus dan | [aplikasi', 'bagus’,
sangat membantu | ‘'membantu’, 'memudahkan’,
memudahkan saya sebagai | ‘'warga’, ‘nahdliyyin', ‘paham’,
warga Nahdliyyin yang belum | ‘islam’, ‘ahlussunah’, ‘wal’,
paham tentang Islam | ‘jamaah’, ‘nusantara’,
ahlussunah wal jamaah di | 'diaplikasi]
Nusantara Semua ada
diaplikasi ini
6) Stemming adalah proses untuk menemukan bentuk

dasar dari setiap kata, dengan cara menghapus imbuhan atau
mengembalikannya ke akar katanya menggunakan aturan
tertentu [20].

TABEL VI
STEMMING

Sebelum Normalisasi

Sesudah Normalisasi

Sebelum Stemming

Sesudah Stemming

Aplikasi ini baik, bagus
dan sangat membantu
memudahkan saya sebagai
warga Nahdliyyin yang

aplikasi ini baik bagus dan
sangat membantu
memudahkan saya sebagai
warga nahdliyyin  yang

Aplikasi ini baik, bagus
dan sangat membantu
memudahkan saya sebagai

aplikasi  bagus  bantu
mudah warga nahdliyyin
paham islam ahlussunah

belum paham tentang | belum paham tentang islam
Islam  ahlussunah  wal | ahlussunah wal jamaah di
jama'ah  di  Nusantara | nusantara semua ada
Semua ada diaplikasi ini diaplikasi ini

4) Tokenization merupakan proses memisahkan teks

menjadi bagian-bagian kecil, seperti token atau kata [23].

TABEL IV
TOKENIZATION

Sebelum Tokenization Sesudah Tokenization
Aplikasi ini baik, bagus | ['aplikasi’, ‘ini', 'baik’,
dan sangat membantu | 'bagus’, ‘'dan’, ‘sangat’,
memudahkan saya sebagai | 'membantu’,'memudahkan’,
warga Nahdliyyin yang | 'saya’, 'sebagai', 'warga’,
belum paham tentang | 'nahdliyyin’, 'yang',
Islam ahlussunah  wal | 'belum’, 'paham’, ‘tentang’,
jama'ah  di  Nusantara | 'islam’', ‘ahlussunah’, 'wal’,
Semua ada diaplikasi ini 'lamaah’, 'di', 'nusantara’,

'semua’, 'ada’, 'diaplikasi',
'ini"]
5) Filtering menjadi tahapan penyaringan istilah yang

tidak memiliki peran penting untuk analisis, diantaranya
“dan”, “atau”, atau “yang”, untuk memastikan fokus analisis
lebih terarah dalam kata-kata dengan lebih relevan atau
signifikan.

warga Nahdliyyin yang | wal jamaah nusantara
belum paham tentang | aplikasi

Islam  ahlussunah  wal

jama'ah  di  Nusantara

Semua ada diaplikasi ini

7 Labelling merupakan proses klasifikasi untuk

menganalisis sentimen pada setiap ulasan, yang dikategorikan
ke dalam sentimen positif maupun negatif. Proses pelabelan
ini menggunakan pendekatan lexicon-based, yaitu metode
yang ~memanfaatkan daftar kosakata yang telah
diklasifikasikan berdasarkan sentimen tertentu sebagai acuan
untuk mengidentifikasi polaritas masing-masing ulasan.

1022 Jumlah Analisis Sentimen
(68.54%)

1000

800

600

469
31.46%)

Jumlah Tweet

400

200

Positif Negatif
Sentimen

Gambar 3. Hasil Labelling Lexicon Based
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C. Pembagian Dataset

Dataset dibagi dalam dua bagian, 80% pada data training
dengan 20% pada data testing. Hasil rasio pembagian ini
ditampilkan pada tabel berikut.

TABEL VII
PEMBAGIAN DATASET

Jumlah
1192
299
1491

Presentase
80%
20%

100%

Jenis Data
Data Training
Data Testing
Total

D. Evaluasi Model

Untuk mengevaluasi kinerja model klasifikasi diantaranya
algoritma Naive Bayes, K-Nearest Neighbor (K-NN), serta
Support Vector Machine (SVM), digunakan confusion matrix
yang menghasilkan metrik evaluasi berupa accuracy,
precision, recall, serta F1-score. Evaluasi ini dilakukan guna
menilai performa masing-masing model dan mengidentifikasi
algoritma dengan hasil klasifikasi terbaik. Proses evaluasi
dilakukan dengan pendekatan hold-out validation, di mana
data dibagi secara acak menjadi dua subset, yaitu 80% untuk
data pelatihan dan 20% untuk data pengujian.

Visualisasi hasil klasifikasi ditampilkan pada Gambar 4, 5,
dan 6 secara berurutan menampilkan confusion matrix dari
model SVM, K-Nearest Neighbor (K-NN), serta Naive Bayes.
Pada masing-masing gambar, nilai actual menggambarkan
label asli dari ulasan, sementara nilai predicted menunjukkan
hasil prediksi yang diberikan oleh model. Melalui pengujian
terhadap data dengan sentimen positif juga negatif, diperoleh
empat kombinasi hasil klasifikasi seperti berikut.

SVM Confusion Matrix
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Positif
|
w
w

!
Negatif
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Predicted
Gambar 4. SVM Confusion Matrix

KNN Confusion Matrix
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Actual
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i
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Predicted
Gambar 5. K-NN Confusion Matrix

Naive Bayes Confusion Matrix
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13
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|
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Gambar 6. Naive Bayes Confusion Matrix

Positif

1) True Positive menunjukkan prediksi benar untuk
kelas positif. Model SVM berhasil mengklasifikasikan 172
ulasan positif secara akurat, diikuti oleh K-NN sebanyak 130
ulasan, dan Naive Bayes sebanyak 192 ulasan.

2) False Positive menunjukkan prediksi salah untuk
kelas negatif yang diklasifikasikan sebagai positif. Model
SVM menghasilkan 22 ulasan prediksi salah, K-NN sebanyak
24 ulasan, dan Naive Bayes sebanyak 67 ulasan.

3) False Negative menunjukkan prediksi salah untuk
kelas positif yang diklasifikasikan sebagai negatif. Model
SVM mengklasifikasikan 33 ulasan positif sebagai negatif, K-
NN sebanyak 75 ulasan, dan Naive Bayes sebanyak 13 ulasan.
4) True Negative menunjukkan prediksi benar untuk
kelas negatif, sebanyak 72 data ulasan berhasil dikenali secara
tepat sebagai ulasan negatif oleh model SVM, diikuti oleh K-
NN sebanyak 70 ulasan, dan Naive Bayes sebanyak 27 ulasan.

Berdasarkan evaluasi menggunakan confusion matrix,
kesalahan klasifikasi lebih sering terjadi pada model Naive
Bayes dan K-Nearest Neighbor dibandingkan dengan SVM.
Model Naive Bayes menghasilkan 67 kesalahan false
positive, lebih banyak dibandingkan K-NN yang mencatatkan
24 kesalahan, dan SVM yang hanya menghasilkan 22
kesalahan. Hal ini mengindikasikan bahwa Naive Bayes
cenderung salah mengklasifikasikan ulasan negatif sebagai
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positif, terutama ketika ulasan tersebut mengandung kata-kata
dengan konotasi positif.

Di sisi lain, K-Nearest Neighbor menunjukkan tingkat
kesalahan false negative yang lebih tinggi, dengan 75 ulasan
positif yang diklasifikasikan sebagai negatif. Nilai ini
melebihi jumlah kesalahan yang dihasilkan oleh SVM, yang
mencatatkan 33 Kkesalahan, serta Naive Bayes vyang
mencatatkan 13 kesalahan. Hal ini mengindikasikan bahwa
K-NN kurang optimal dalam mengidentifikasi sentimen
positif yang tidak disampaikan secara eksplisit atau tersirat
dalam teks.

Dari evaluasi performa model dengan memanfaatkan
confusion matrix untuk membandingkan dan menganalisis
tiga algoritma Klasifikasi, yaitu Support Vector Machine
(SVM), Naive Bayes, serta K-Nearest Neighbor (K-NN).
Perbandingan kinerja masing-masing model dianalisis
berdasarkan metrik evaluasi yang meliputi accuracy,
precision, recall, dan F1-score.

TABEL VIII
PERBANDINGAN HASIL EVALUASI KINERJA MODEL KLASIFIKASI
Model Klasifikasi SVM KNN Naive Bayes
Accuracy 81,6 % 66,9 % 73,2 %
Precision 79,0 % 66,0 % 71,0%
Recall 80,0 % 69,0 % 61,0 %
F1-Score 79,0 % 66,0 % 62,0 %

Evaluasi performa model klasifikasi dilakukan dengan
mengacu pada metrik accuracy, precision, recall, dan F1-
score. Hasil evaluasi mengindikasikan bahwa algoritma
Support Vector Machine (SVM) terdapat kinerja paling baik
dalam tingkat akurasi sejumlah 82,0%, precision 79,0%,
recall 80,0%, dan Fl-score 79,0%. Hasil tersebut
mengindikasikan bahwa SVM mampu melakukan Klasifikasi
secara konsisten dan akurat.

Model Naive Bayes menempati posisi kedua dengan
accuracy 73,24%, precision 71,0%, recall 61,0%, dan F1-
score 62,0%, yang menunjukkan bahwa meskipun
prediksinya cukup tepat, model ini belum optimal dalam
mendeteksi seluruh data yang relevan. Model K-Nearest
Neighbor (K-NN) menunjukkan performa terendah dengan
accuracy 66,89%, precision 66,0%, recall 69,0%, dan F1-
score 66,0%.

Berdasarkan hasil perbandingan tersebut, mampu
diperoleh kesimpulan mengenai SVM merupakan algoritma
Kklasifikasi yang paling unggul untuk analisis sentimen
terhadap data yang digunakan sebagai objek analisis dalam
penelitian ini.

Perbedaan performa antar algoritma dapat dijelaskan
berdasarkan karakteristik masing-masing model dalam
mengelola data teks. Algoritma Support Vector Machine
(SVM) menunjukkan hasil terbaik karena kemampuannya
dalam menangani data berdimensi tinggi melalui
pembentukan hyperplane optimal yang memisahkan kelas
dengan margin maksimum. Hal ini membuat SVM unggul
dalam klasifikasi data teks yang secara alami memiliki
banyak fitur dan sparsitas tinggi.

Sebaliknya, algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN)
menunjukkan performa yang paling rendah. Kinerja tersebut
kemungkinan besar dipengaruhi oleh sensitivitas K-NN
terhadap data high-dimensional dan sparse seperti
representasi bag-of-words yang digunakan dalam penelitian
ini. Pada ruang vektor berdimensi tinggi, metrik jarak seperti
Euclidean menjadi kurang efektif karena distribusi data
cenderung menyebar merata sehingga kedekatan antar titik
data menjadi kurang bermakna. Akibatnya, proses penentuan
tetangga terdekat menjadi tidak akurat.

Sementara itu, algoritma Naive Bayes menghasilkan
performa sedang. Pendekatan probabilistik yang digunakan
oleh MultinomialNB relatif efisien dalam memproses data
teks, terutama karena mempertimbangkan frekuensi Kata.
Namun, asumsi independensi antar fitur yang menjadi dasar
metode ini sering kali tidak sepenuhnya terpenuhi dalam
konteks nyata, sehingga berdampak pada penurunan akurasi
dibandingkan SVM.

Visualisasi hasil evaluasi kinerja ketiga model secara
keseluruhan terlihat pada Gambar 7.

Perbandingan Rata-rata Evaluasi Model Klasifikasi
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Gambar 7. Evaluasi Nilai Rata-rata Kinerja Model Klasifikasi

1V. KESIMPULAN

Penelitian ini membandingkan performa algoritma SVM,
Naive Bayes, dan K-NN dalam Klasifikasi sentimen ulasan
pengguna terhadap aplikasi NU Online. Dari 1.491 ulasan
yang dianalisis, SVM dengan kernel linear menunjukkan
performa terbaik memperoleh akurasi 81,6%, Diikuti oleh
Naive Bayes (MultinomialNB) dengan akurasi 73,2% dan K-
NN (k=5) yang mencatatkan akurasi terendah sebesar 66,9%.
SVM terbukti lebih unggul dalam mengklasifikasikan
sentimen dengan akurat karena kemampuannya membentuk
batas keputusan yang optimal di ruang fitur berdimensi tinggi,
yang umum ditemukan pada data teks. Sebaliknya, Naive
Bayes dan K-NN menunjukkan Kketerbatasan dalam
mengenali konteks semantik dan ekspresi sentimen yang
tersirat, sehingga lebih rentan terhadap kesalahan klasifikasi,
khususnya pada ulasan yang ambigu atau tidak secara
eksplisit menyatakan sentimen.

Dengan demikian, SVM dapat dipertimbangkan sebagai
algoritma yang efektif dalam menganalisis sentimen untuk
konteks aplikasi NU Online. Penelitian ini memberikan
kontribusi praktis bagi pengembang aplikasi NU Online
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dalam mengevaluasi persepsi pengguna melalui pendekatan
analisis sentimen berbasis machine learning, serta kontribusi
ilmiah terhadap kajian pemrosesan bahasa alami (NLP) dalam
bahasa Indonesia. Untuk memperoleh generalisasi hasil yang
lebih kuat, penelitian selanjutnya direkomendasikan untuk
memperluas cakupan data dan menerapkan teknik validasi
yang lebih komprehensif, seperti k-fold cross-validation.
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