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Abstrak 

Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan sentimen kritik dan saran peserta pelatihan ke dalam kategori positif, negatif, dan 

netral menggunakan pendekatan machine learning, serta membandingkan kinerja algoritma Naïve Bayes dan Support Vector Machine 

(SVM). Selain itu, penelitian ini juga menganalisis pengaruh optimalisasi hyperparameter terhadap performa model analisis sentimen. 

Metode penelitian meliputi prapemrosesan teks, ekstraksi fitur menggunakan Term Frequency Inverse Document Frequency (TF-IDF), 

pemodelan klasifikasi, serta evaluasi performa menggunakan metrik akurasi, precision, recall, dan F1-score. Optimalisasi model 

dilakukan menggunakan metode Grid Search dan Random Search. Hasil penelitian menunjukkan bahwa dari 487 data komentar peserta 

pelatihan, distribusi sentimen didominasi oleh sentimen positif. Pengujian model menunjukkan bahwa algoritma Support Vector 

Machine secara konsisten menghasilkan akurasi yang lebih tinggi dibandingkan Naïve Bayes, dengan akurasi tertinggi sebesar 79,0%, 

sedangkan Naïve Bayes mencapai akurasi tertinggi sebesar 65,3%. Selain itu, penerapan optimalisasi hyperparameter terbukti 

meningkatkan performa kedua algoritma, khususnya pada algoritma Naïve Bayes. Implikasi dari penelitian ini dapat digunakan sebagai 

alat pendukung evaluasi awal untuk membantu memahami kecenderungan umum persepsi peserta berdasarkan data teks, tanpa 

menggantikan metode survei atau evaluasi manajemen pelatihan yang telah ada.  

Kata Kunci: Analisis Sentimen; Machine Learning; Naïve Bayes; Support Vector Machine; Klasifikasi Teks 

Abstract 

This study aims to classify the sentiment of training participants’ feedback into positive, negative, and neutral categories using a 

machine learning approach, as well as to compare the performance of the Naïve Bayes and Support Vector Machine (SVM) algorithms. 

In addition, this study examines the effect of hyperparameter optimization on the performance of sentiment analysis models. The 

research methodology includes text preprocessing, feature extraction using Term Frequency–Inverse Document Frequency (TF-IDF), 

sentiment classification modeling, and performance evaluation using accuracy, precision, recall, and F1-score metrics. Model 

optimization is conducted through hyperparameter tuning using Grid Search and Random Search methods. The results show that, out 

of 487 participant feedback comments, the sentiment distribution is dominated by positive sentiment. Model evaluation indicates that 

the Support Vector Machine algorithm consistently achieves higher accuracy than Naïve Bayes, with the highest accuracy reaching 

79.0%, while Naïve Bayes achieves a maximum accuracy of 65.3%. Furthermore, hyperparameter optimization is shown to improve 

the performance of both algorithms, particularly for Naïve Bayes. The findings of this study can serve as a tool to support preliminary 

evaluations, helping to understand general trends in participants’ perceptions based on textual data, without replacing existing survey 

methods or training management evaluation processes. 

Keywords: Sentiment Analysis; Machine Learning; Naïve Bayes; Support Vector Machine; Text Classification 

1. PENDAHULUAN  
Pelaksanaan evaluasi dalam program pelatihan merupakan aspek penting untuk menjamin kualitas dan efektivitas proses 

pembelajaran, di mana umpan balik peserta berfungsi sebagai sumber data utama bagi penyelenggara. Berbagai kerangka 

evaluasi pelatihan menekankan bahwa reaksi peserta terhadap pelatihan harus diukur secara sistematis karena dapat 

menjadi dasar bagi perbaikan desain, metode, maupun penyampaian materi [1]. Dalam konteks ini, PT Brainmatics 

Indonesia Cendekia sebagai penyelenggara pelatihan di bidang teknologi informasi telah menyelenggarakan lebih dari 

2.000 sesi pelatihan bagi instansi pemerintah, swasta, maupun individu, dan setiap pelaksanaan selalu disertai evaluasi 

melalui kuesioner yang mencakup penilaian kuantitatif serta komentar terbuka berupa kritik dan saran dari peserta. 

Namun, realitas di lapangan menunjukkan bahwa data kualitatif berupa komentar peserta tersebut masih jarang 

dimanfaatkan secara optimal karena sifatnya yang tak terstruktur (unstructured data) dan sulit dianalisis secara manual, 

padahal potensi informasinya sangat besar untuk memberikan wawasan lebih mendalam mengenai pengalaman belajar 

peserta [2]. 

Sebagai upaya menemukan informasi penting dari data yang tidak terstruktur seperti komentar terbuka, analisis 

sentimen dapat menjadi pendekatan yang terstandar dalam mengekstraksi polaritas (positif/negatif/netral) dan sikap dari 

teks, sehingga institusi dapat memetakan persepsi peserta secara agregat maupun spesifik topik. Bidang ini telah matang 

sebagai salah satu area riset paling aktif dalam NLP dan text mining, dengan fondasi teoretis dan praktik yang kuat di 

berbagai domain, termasuk pendidikan dan layanan [3]. Literatur menunjukkan bahwa analisis sentimen efektif untuk 

memproses umpan balik mahasiswa/peserta belajar guna memetakan apresiasi, masalah, dan emosi yang muncul selama 

proses pembelajaran. Di antara algoritma pembelajaran mesin untuk klasifikasi teks, Naïve Bayes (NB) dan Support 

Vector Machine (SVM) menempati posisi klasik karena kesederhanaan, efisiensi, dan kinerja yang kompetitif. NB 

berangkat dari asumsi independensi bersyarat antar fitur dan telah lama digunakan untuk pemodelan dokumen dengan 

varian event model yang terdokumentasi baik dalam literatur awal text classification. Sementara itu, SVM 

https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


JURIKOM (Jurnal Riset Komputer), Vol. 13 No. 2, April 2026 

e-ISSN 2715-7393 (Media Online), p-ISSN 2407-389X (Media Cetak) 

DOI 10.30865/jurikom.v13i2.9700 

Hal 689-703 

https://ejurnal.stmik-budidarma.ac.id/index.php/jurikom 

Copyright © 2026 The Ade Rudi Masa'id, Page 690  

This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License 

memaksimalkan margin pemisah pada ruang fitur berdimensi tinggi, sebuah sifat yang secara empiris sangat sesuai untuk 

representasi sparse pada teks [4]. 

Bertolak dari kebutuhan institusi pelatihan untuk memperoleh bukti berbasis data dari komentar peserta, penelitian 

ini diarahkan untuk menjawab dua permasalahan utama. Pertama, bagaimana sentimen kritik dan saran peserta pelatihan 

di PT Brainmatics Indonesia Cendekia, apakah cenderung positif, negatif, atau netral, sehingga dapat memberikan 

gambaran umum mengenai persepsi peserta terhadap kualitas pelatihan yang telah dilaksanakan. Kedua, bagaimana 

kinerja algoritma Naïve Bayes dan Support Vector Machine dalam mengklasifikasikan sentimen kritik dan saran tersebut, 

sehingga dapat diketahui algoritma mana yang lebih sesuai dan akurat untuk diterapkan pada konteks data evaluasi 

pelatihan. Dengan begitu, penelitian ini dapat memberikan kontribusi teoritis dalam kajian analisis sentimen sekaligus 

memberikan kontribusi praktis untuk pengelolaan data komentar peserta pelatihan PT Brainmatics Indonesia Cendekia. 

Sejumlah penelitian terdahulu telah mengkaji penerapan analisis sentimen dalam konteks pendidikan maupun 

layanan berbasis umpan balik pengguna. Penelitian oleh [5] menunjukkan bahwa analisis sentimen mampu 

mengidentifikasi kecenderungan persepsi peserta pelatihan secara efektif, dengan tingkat akurasi yang cukup tinggi 

menggunakan algoritma klasifikasi tradisional. Sementara itu, [6] menemukan bahwa metode Support Vector Machine 

(SVM) cenderung memberikan performa yang lebih baik dibandingkan Naïve Bayes (NB) dalam klasifikasi teks 

berbahasa Indonesia, khususnya pada data yang memiliki kompleksitas tinggi dan distribusi fitur yang tidak seimbang. 

Di sisi lain, beberapa penelitian lain melaporkan hasil yang berbeda, di mana Naïve Bayes justru menunjukkan 

kinerja yang kompetitif bahkan unggul dalam kondisi dataset tertentu, terutama ketika jumlah data relatif kecil dan fitur 

yang digunakan sederhana. Perbedaan hasil ini menunjukkan bahwa performa algoritma sangat bergantung pada 

karakteristik data, seperti ukuran dataset, distribusi kelas, serta teknik preprocessing yang digunakan [7]. 

Meskipun demikian, sebagian besar penelitian sebelumnya masih berfokus pada domain umum seperti ulasan 

produk, media sosial, atau evaluasi pembelajaran formal di institusi pendidikan. Penelitian yang secara khusus mengkaji 

analisis sentimen terhadap komentar evaluasi pelatihan profesional di bidang teknologi informasi, khususnya dalam 

konteks lembaga pelatihan di Indonesia, masih relatif terbatas. 

Berdasarkan hal tersebut, terdapat kesenjangan penelitian (research gap) dalam pemanfaatan analisis sentimen 

untuk mengolah data evaluasi pelatihan yang bersifat tidak terstruktur, serta dalam perbandingan kinerja algoritma Naïve 

Bayes dan Support Vector Machine pada konteks data pelatihan profesional. Oleh karena itu, penelitian ini tidak hanya 

berfokus pada klasifikasi sentimen, tetapi juga memberikan evaluasi komparatif terhadap kedua algoritma tersebut untuk 

menentukan metode yang paling sesuai dengan karakteristik data evaluasi pelatihan di PT Brainmatics Indonesia 

Cendekia. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Metode Penelitian 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode eksperimen komparatif untuk mengevaluasi performa 

dua algoritma machine learning, yaitu Naïve Bayes (NB) dan Support Vector Machine (SVM), dalam melakukan analisis 

sentimen terhadap kritik dan saran peserta pelatihan di PT Brainmatics Indonesia Cendekia. Pemilihan kedua algoritma 

ini didasarkan pada literatur yang menunjukkan efektivitas keduanya dalam klasifikasi teks, khususnya pada domain 

umpan balik pendidikan maupun ulasan produk [8]. 

2.2 Sampling/Metode Pemilihan Sampel 

Metode pemilihan sampel dalam penelitian ini menggunakan total sampling, yaitu teknik pengambilan sampel dengan 

cara menggunakan seluruh anggota populasi sebagai sampel penelitian (Sugiyono, 2019). Metode ini dipilih karena 

populasi penelitian ini memiliki batasan yang jelas serta jumlah data yang tersedia masih memungkinkan untuk dianalisis 

secara menyeluruh. Selain itu, penggunaan total sampling bertujuan untuk memperoleh gambaran sentimen peserta 

pelatihan secara komprehensif serta meminimalkan potensi bias dalam pemilihan sampel [9]. Adapun populasi dalam 

penelitian ini adalah seluruh komentar kritik dan saran peserta pelatihan yang diperoleh dari hasil evaluasi pelatihan di 

PT Brainmatics Indonesia Cendekia pada periode 3 Januari 2025 sampai dengan 20 November 2025 dengan total 

komentar kritik dan saran sebanyak 518 Dari populasi tersebut, seluruh data komentar digunakan sebagai sampel 

penelitian tanpa dilakukan proses pengambilan sebagian data tertentu. 

2.3 Metode Pengumpulan Data 

Metode pengumpulan data dalam penelitian ini dilakukan dengan menggunakan data sekunder yang diperoleh dari hasil 

evaluasi peserta pelatihan di PT Brainmatics Indonesia Cendekia. Data tersebut berasal dari instrumen evaluasi pelatihan 

berupa kuesioner yang disebarkan kepada peserta setelah mengikuti kegiatan pelatihan. Kuesioner evaluasi terdiri atas 

dua bagian utama, yaitu penilaian kuantitatif dan kolom komentar terbuka yang berisi kritik serta saran dari peserta 

pelatihan. Penelitian ini memfokuskan pada data komentar terbuka yang bersifat kualitatif atau unstructured data. Data 

komentar tersebut merepresentasikan opini, pengalaman, serta persepsi peserta terhadap pelaksanaan pelatihan yang telah 

diikuti, sehingga relevan untuk dianalisis menggunakan pendekatan analisis sentimen berbasis text mining. 

2.4 Teknik Analisis Data 
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Teknik analisis data dalam penelitian ini diawali dengan proses pengumpulan data berupa kritik dan saran peserta 

pelatihan. Data yang diperoleh merupakan data teks bebas (unstructured text), sehingga memerlukan tahapan pembersihan 

dan transformasi sebelum dapat digunakan dalam analisis sentiment [10]. Tahapan analisis diawali dengan proses text 

preprocessing, yang meliputi beberapa langkah berikut: 

a. Cleansing  

Menghapus karakter atau simbol yang tidak relevan, seperti angka, tanda baca, emoji, atau karakter khusus lainnya. 

Langkah ini bertujuan agar dataset dapat diolah dan mengurangi data noise yang terdapat didalamnya.  

b. Case Folding  

Menyeragamkan seluruh huruf dalam teks menjadi huruf kecil (lowercase) untuk memastikan konsistensi bentuk 

kata, seperti kata “Pelayanan” diubah menjadi “pelayanan” [11]. 

c. Normalization  

Tahap ini untuk memperbaiki kata singkatan atau kata yang penulisannya tidak tepat/typo, tahap ini juga merubah 

kata yang tidak baku menjadi bentuk kata dasar. Pada kalimat yang tidak terstruktur biasanya banyak kata yang disingkat 

dan/atau tidak baku, serta kesalahan saat pengetikan (typo), text transformation adalah tahap memperbaiki kata tersebut 

[12].  

d. Stopword Removal (Filtering)  

Menghapus kata-kata umum yang tidak memberikan kontribusi signifikan terhadap klasifikasi sentimen, seperti 

“yang”, “dan”, “di”, atau “untuk”. Proses ini dilakukan menggunakan daftar stopwords Bahasa Indonesia dari pustaka 

NLTK, ditambah daftar stopwords tambahan yang disusun secara manual .  

e. Tokenizing  

Memisahkan teks, baik dalam bentuk kalimat maupun paragraf, menjadi unit kata (token) agar dapat dianalisis 

secara kata per kata.  

f. Stemming  

Mengembalikan kata ke bentuk dasarnya dengan bantuan pustaka Sastrawi. Misalnya, kata “diajarkan”, 

“mengajari”, dan “mengajarkan” akan diubah menjadi bentuk dasar “ajar”.  

Setelah tahap berikutnya adalah pelabelan sentimen dengan menggunakan metode lexicon. Pada tahap ini, setiap 

data ulasan diberikan label sentimen positif atau negatif. Selanjutnya, teks yang telah diberi label diubah menjadi 

representasi numerik menggunakan metode Term Frequency–Inverse Document Frequency (TF-IDF). Metode ini 

digunakan untuk menghitung bobot kepentingan suatu kata dalam dokumen, dengan langkahlangkah sebagai berikut:  

1. Term Frequency (TF): Mengukur frekuensi kemunculan kata dalam suatu ulasan.  

2. Inverse Document Frequency (IDF): Mengukur tingkat kelangkaan kata di seluruh ulasan, sehingga kata yang umum 

akan memiliki bobot lebih rendah.  

3. Skor TF-IDF: Hasil perkalian antara nilai TF dan IDF, yang menghasilkan representasi numerik kata sebagai fitur 

masukan bagi algoritma klasifikasi.  

Hasil dari proses TF-IDF berupa matriks fitur yang dapat digunakan oleh model machine learning untuk 

melakukan klasifikasi sentimen. 

2.5 Langkah-Langkah Penelitian 

Penelitian ini menggunakan kerangka kerja Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) sebagai acuan 

dalam pelaksanaan analisis sentimen. Kerangka kerja ini dipilih karena menyediakan tahapan yang sistematis dan 

terstruktur dalam proses pengolahan dan analisis data teks[13]. Tahapan penelitian dimulai dari Business Understanding, 

yaitu penentuan permasalahan dan tujuan penelitian terkait pemanfaatan kritik dan saran peserta pelatihan sebagai bahan 

evaluasi kualitas pelatihan di PT Brainmatics Indonesia Cendekia. Selanjutnya, pada tahap Data Understanding, dilakukan 

pengumpulan dan pemahaman awal terhadap data komentar evaluasi peserta pelatihan yang bersifat tidak terstruktur.  

Tahap Data Preparation mencakup proses pembersihan dan penyiapan data melalui tahapan text preprocessing 

serta pelabelan sentimen. Data yang telah disiapkan kemudian diubah menjadi fitur numerik menggunakan metode TF-

IDF. Pada tahap Modeling, dilakukan pembangunan model klasifikasi sentimen menggunakan algoritma Naïve Bayes 

dan Support Vector Machine (SVM). Tahap Evaluation dilakukan untuk menilai kinerja model klasifikasi menggunakan 

metrik evaluasi berbasis confusion matrix. Tahap terakhir adalah Deployment, yaitu pemanfaatan hasil analisis sentimen 

sebagai dasar pendukung evaluasi dan perbaikan pelaksanaan pelatihan.  

Alur tahapan penelitian berdasarkan kerangka kerja CRISP-DM disajikan pada gambar berikut. 
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Gambar 2. Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Business Understanding 

Pada tahap business understanding, penelitian ini difokuskan pada pemahaman permasalahan yang dihadapi oleh PT 

Brainmatics Indonesia Cendekia dalam mengevaluasi kualitas pelaksanaan pelatihan. Berdasarkan hasil observasi 

terhadap data evaluasi pelatihan, khususnya pada kolom kritik dan saran peserta, ditemukan bahwa informasi kualitatif 

tersebut belum dianalisis secara sistematis, meskipun mengandung masukan penting terkait pengalaman dan persepsi 

peserta pelatihan. Seiring dengan meningkatnya jumlah dan variasi program pelatihan, perusahaan membutuhkan metode 

evaluasi yang mampu mengolah data dalam jumlah besar secara objektif dan efisien. Evaluasi berbasis skor kuantitatif 

saja dinilai belum cukup untuk menggambarkan kepuasan dan ketidakpuasan peserta secara menyeluruh[14]. Oleh karena 

itu, diperlukan pendekatan analisis yang mampu mengungkap kecenderungan sentimen peserta pelatihan, baik positif, 

netral, maupun negatif, dari data komentar yang bersifat tidak terstruktur. 

3.2 Data Understanding 

Pada tahapan data understanding, peneliti melakukan pengumpulan dan pemahaman awal terhadap data yang digunakan 

dalam penelitian ini. Data diperoleh dari fungsi training di PT Brainmatics Indonesia Cendekia, berupa komentar kritik 

dan saran yang diberikan oleh peserta setelah mengikuti dan menyelesaikan program pelatihan. Pengisian komentar 

dilakukan melalui formulir evaluasi pelatihan yang disediakan oleh pihak penyelenggara sebagai bagian dari proses 

penilaian pascapelatihan. 

 

Gambar 3. Contoh Dataset Penelitian 
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Pada gambar di atas terlihat bahwa dalam formular evaluasi terdapat beberapa atribut data, antara lain nama 

program pelatihan yang diikuti, nama perusahaan peserta, tanggal mulai dan tanggal selesai pelatihan, nama peserta, serta 

komentar kritik dan saran yang diberikan. Namun demikian, penelitian ini secara khusus memfokuskan analisis hanya 

pada data komentar kritik dan saran peserta pelatihan. Atribut lain yang bersifat identitas maupun administratif tidak 

dilibatkan dalam proses analisis, karena tidak berkontribusi secara langsung terhadap tujuan penelitian, yaitu 

mengidentifikasi sentimen peserta pelatihan berdasarkan opini yang disampaikan 

3.3 Data Preparation 

Data ulasan yang diperoleh dan telah melalui eksplorasi awal masih mengandung berbagai elemen yang tidak berkaitan 

dengan analisis sentimen, seperti simbol khusus, tanda baca, angka, serta istilah yang tidak memberikan kontribusi 

signifikan terhadap proses analisis. Oleh karena itu, tahap persiapan data menjadi langkah penting untuk memastikan 

kualitas data yang digunakan dalam proses pemodelan berada pada kondisi optimal. 

3.3.1 Data Cleansing 

Pada tahap ini, dilakukan penghapusan berbagai karakter dan elemen yang berpotensi menimbulkan noise dalam proses 

analisis, seperti emotikon, tag HTML, hashtag, tautan (URL), username, serta tanda baca dan simbol khusus yang tidak 

relevan, antara lain (. , “ ? ! @ % & * : + − _ =). Keberadaan elemen-elemen tersebut dapat mengganggu proses pemodelan 

karena tidak memiliki makna sentimen yang jelas serta dapat memengaruhi representasi fitur teks[15] 

Tabel 1. Contoh Hasil Data Cleansing pada Data Kritik Saran Peserta Pelatihan 

Sebelum Sesudah 

Sebaiknya satu hari untuk pemaparan satu hari lagi untuk 

langsung mengerjakan Pengerjaan latihan sebaiknya 

menggunakan PowerPoiwnt pada GWS atau Canva 

sehingga lebih kreatif dan waktu pengerjaan lebih cepat 

sebaiknya satu hari untuk pemaparan satu hari lagi untuk 

langsung mengerjakan. pengerjaan latihan sebaiknya 

menggunakan powerpoiwnt pada gws atau canva, 

sehingga lebih kreatif dan waktu pengerjaan lebih cepat 

3.3.3 Normalisasi Data 

Proses normalisasi pada penelitian ini bertujuan untuk menyeragamkan bentuk kata dalam teks kritik dan saran peserta 

pelatihan agar sesuai dengan format bahasa Indonesia yang baku dan konsisten. Normalisasi dilakukan untuk mengatasi 

variasi penulisan kata yang sering muncul dalam komentar peserta, seperti penggunaan singkatan, bahasa tidak formal, 

kata serapan, maupun kesalahan pengetikan. Variasi tersebut, jika tidak ditangani, dapat menyebabkan perbedaan 

representasi kata yang sebenarnya memiliki makna yang sama dalam proses analisis sentimen [16]. 

Tabel 2. Contoh Hasil Normalisasi Data pada Data Kritik Saran Peserta Pelatihan 

Sebelum Sesudah 

sebaiknya satu hari untuk pemaparan satu hari lagi untuk 

langsung mengerjakan. pengerjaan latihan sebaiknya 

menggunakan powerpoiwnt pada gws atau canva, 

sehingga lebih kreatif dan waktu pengerjaan lebih cepat 

sebaiknya satu hari untuk pemaparan satu hari lagi untuk 

langsung mengerjakan. pengerjaan latihan sebaiknya 

menggunakan powerpoint pada gws atau canva, sehingga 

lebih kreatif dan waktu pengerjaan lebih cepat 

3.3.4 Stopwords 

Pada tahap ini, dilakukan proses stopword removal untuk menyaring kata-kata umum yang sering muncul dalam komentar 

kritik dan saran peserta pelatihan, namun tidak memiliki kontribusi yang signifikan terhadap penentuan sentimen. Kata-

kata seperti “yang”, “dan”, “ke”, “dari”, “pada”, dan “dengan” kerap muncul dalam teks, tetapi tidak secara langsung 

mencerminkan opini atau penilaian peserta terhadap pelatihan yang diikuti. Penghapusan stopword bertujuan untuk 

memfokuskan analisis hanya pada kata-kata yang bermakna dan relevan, sehingga informasi sentimen yang terkandung 

dalam komentar dapat ditangkap secara lebih akurat [17]. 

Tabel 3. Contoh Hasil Stopwords Removal pada Data Kritik Saran Peserta Pelatihan 

Sebelum Sesudah 

sebaiknya satu hari untuk pemaparan satu hari lagi untuk langsung 

mengerjakan. pengerjaan latihan sebaiknya menggunakan powerpoint 

pada gws atau canva, sehingga lebih kreatif dan waktu pengerjaan 

lebih cepat 

pemaparan langsung pengerjaan latihan 

powerpoint gws canva kreatif pengerjaan 

cepat 

3.3.5 Tokenisasi 

Proses tokenisasi ini dilakukan menggunakan library pemrosesan bahasa alami pada Python, seperti NLTK 

(Natural Language Toolkit), yang menyediakan fungsi word_tokenize, yang secara otomatis memisahkan teks 

berdasarkan spasi dan tanda baca yang telah dibersihkan sebelumnya. Hasil tokenisasi berupa daftar kata (token) 

kemudian digunakan sebagai input pada tahapan selanjutnya [18]. 
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Tabel 4. Contoh Hasil Tokenisasi pada Data Kritik Saran Peserta Pelatihan 

Sebelum Sesudah 

pemaparan langsung pengerjaan latihan powerpoint gws 

canva kreatif pengerjaan cepat 

['pemaparan', 'langsung', 'pengerjaan', 'latihan', 

'powerpoint', 'gws', 'canva', 'kreatif', 'pengerjaan', 'cepat'] 

3.3.6 Stemming 

Proses stemming pada penelitian ini dilakukan untuk mengembalikan kata-kata dalam komentar kritik dan saran peserta 

pelatihan ke bentuk dasarnya dengan menghilangkan imbuhan, baik awalan, sisipan, maupun akhiran. Tahap ini bertujuan 

untuk menyatukan berbagai bentuk kata yang memiliki makna dasar yang sama agar dapat diperlakukan sebagai satu 

entitas oleh algoritma klasifikasi. Dalam implementasinya, proses stemming dilakukan menggunakan modul 

StemmerFactory dari library Sastrawi, yang dirancang khusus untuk Bahasa Indonesia. Melalui modul ini, variasi kata 

seperti pelatihan, melatih, dan dilatih disederhanakan menjadi bentuk dasar latih, sehingga kata-kata dengan akar yang 

sama dapat diidentifikasi secara konsisten [19]. 

Tabel 5. Contoh Hasil Stemming pada Data Kritik Saran Peserta Pelatihan 

Sebelum Sesudah 

pemaparan langsung pengerjaan latihan powerpoint gws canva 

kreatif pengerjaan cepat 

papar langsung kerja latih powerpoint gws canva 

kreatif kerja cepat 

3.3.7 Proses Data Labeling 

Pada tahap pelabelan data, penelitian ini menggunakan pendekatan lexicon-based yang diimplementasikan menggunakan 

bahasa pemrograman Python. Pelabelan sentimen dilakukan secara otomatis dengan memanfaatkan kamus sentimen InSet 

(Indonesia Sentiment Lexicon) sebagai acuan dalam menentukan polaritas sentimen setiap komentar kritik dan saran 

peserta pelatihan. Dataset teks yang telah melalui seluruh tahapan preprocessing kemudian diproses menggunakan Python 

untuk mencocokkan setiap kata dalam komentar dengan daftar kata positif dan negatif yang terdapat pada kamus InSet. 

Proses ini dilakukan secara komputasional dengan menghitung skor sentimen berdasarkan selisih antara jumlah 

kemunculan kata positif dan kata negatif dalam setiap teks komentar. Tabel di bawah ini menunjukkan contoh hasil proses 

data labeling berdasarkan kamus sentiment InSet (Indonesia Sentiment Lexicon) [20]. 

Tabel 6. Contoh Hasil Data Labeling dengan Kamus Sentimen InSet 

Text Score Label 

sebaiknya satu hari untuk pemaparan satu hari lagi untuk langsung mengerjakan pengerjaan latihan 

sebaiknya menggunakan powerpoiwnt pada gws atau canva sehingga lebih kreatif dan waktu 

pengerjaan lebih cepat 

3 positif 

metode pembelajaran full workshop usecase dibagi kelompok orang ilmu berbeda dilengkapi sharing 

peserta metode presentasi 
-4 negatif 

materi disampaikan dengan study case dilapangan 0 netral 

Pada tabel 6 menunjukkan penentuan label sentimen dilakukan berdasarkan nilai skor yang dihasilkan. Apabila 

skor sentimen bernilai lebih besar dari nol, maka komentar diberi label positif. Sebaliknya, apabila skor sentimen bernilai 

kurang dari nol, maka komentar diklasifikasikan sebagai negatif. Sementara itu, komentar dengan skor sentimen sama 

dengan nol dikategorikan sebagai netral. Seluruh proses pelabelan ini dilakukan secara otomatis menggunakan skrip 

Python, sehingga dapat mengurangi subjektivitas dan mempercepat proses penyiapan dataset. 

Tabel 7. Distribusi Sentimen 

No. Pelabelan Jumlah Data 

1 Positif 283 

2 Negatif 154 

3 Netral 50 

Grand Total 487 

Berdasarkan tabel 7 di atas proses data labeling yang telah dilakukan menggunakan pendekatan lexicon-based 

dengan kamus sentimen InSet, diketahui bahwa sentimen yang paling dominan pada data komentar dan saran peserta 

pelatihan adalah sentimen positif, yakni sebanyak 283 komentar. Dominasi sentimen positif ini menunjukkan bahwa 

secara umum peserta memberikan tanggapan yang baik terhadap pelatihan yang diikuti. Meskipun demikian, masih 

terdapat komentar dengan sentimen netral dan negatif dalam jumlah yang cukup signifikan. Sentimen netral 

mencerminkan adanya komentar yang bersifat informatif atau deskriptif tanpa kecenderungan emosi tertentu, sedangkan 

sentimen negatif menunjukkan adanya kritik dan saran dari peserta yang perlu mendapat perhatian lebih lanjut. 

Keberadaan variasi sentimen ini menunjukkan bahwa dataset memiliki keragaman opini, sehingga layak dan relevan 

untuk digunakan pada tahap pemodelan analisis sentimen menggunakan algoritma klasifikasi pada penelitian ini. 
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3.3.8 Proses Feature Extraction 

Pada tahap ekstraksi fitur, teks hasil preprocessing ditransformasikan ke dalam bentuk numerik menggunakan metode 

Term Frequency–Inverse Document Frequency (TF-IDF). Metode ini digunakan untuk merepresentasikan tingkat 

kepentingan suatu kata dalam sebuah dokumen relatif terhadap keseluruhan korpus, sehingga data teks dapat diproses 

lebih lanjut oleh algoritma machine learning [21]. 

 

Gambar 4.  Hasil Ekstraksi Fitur Term Frequency - Inverse Document Frequency (TF-IDF) 

3.4 Modeling 

Pada penelitian ini digunakan dua algoritma klasifikasi, yaitu Naïve Bayes dan Support Vector Machine (SVM), untuk 

mengklasifikasikan sentimen kritik dan saran peserta pelatihan ke dalam kelas positif, negatif, dan netral. Proses 

pemodelan dilakukan dengan menerapkan variasi rasio pembagian data latih dan data uji sebesar 90:10, 80:20, 70:30, dan 

60:40. Variasi rasio ini bertujuan untuk menganalisis ketahanan serta performa masing-masing algoritma terhadap 

perubahan komposisi data yang digunakan dalam proses pelatihan dan pengujian model. 

Tabel 8. Perbandingan Akurasi Algoritma Naive Bayes dan Support Vector Machine 

Pembagian Data Training & Testing 
Akurasi 

Naïve Bayes Support Vector Machine (SVM) 

90:10 61.2% 73.5% 

80:20 64.3% 76.5% 

70:30 65.3% 75.5% 

60:40 64.1% 79.0% 

Tabel 8 menunjukkan perbandingan akurasi algoritma Naïve Bayes dan Support Vector Machine (SVM) pada 

berbagai skenario pembagian data latih dan data uji. Hasil pengujian menunjukkan bahwa akurasi Naïve Bayes relatif 

stabil pada kisaran 61,2%–65,3%, sedangkan akurasi SVM cenderung lebih tinggi pada seluruh variasi rasio data. Akurasi 

tertinggi Naïve Bayes diperoleh pada pembagian data 70:30 sebesar 65,3%, sementara SVM mencapai akurasi tertinggi 

pada rasio 60:40 sebesar 79,0%. Secara umum, SVM menunjukkan performa yang lebih unggul dibandingkan Naïve 

Bayes, yang dikarenakan kemampuannya bekerja efektif pada data berdimensi tinggi hasil transformasi TF-IDF serta 

dalam menentukan decision boundary yang optimal. Sebaliknya, performa Naïve Bayes yang lebih rendah kemungkinan 

dipengaruhi oleh asumsi independensi antar kata yang tidak sepenuhnya terpenuhi pada data teks kritik dan saran. 

3.5 Analisis Hasil Pengujian 

Berdasarkan hasil pengujian perbandingan berbagai komposisi antara data training dan data testing sebagaimana 

ditampilkan pada Tabel 4.26, diketahui bahwa algoritma Support Vactor Machine memberikan nilai akurasi lebih tinggi 

jika dibandingkan dengan algoritma Naive Bayes. Berikut adalah ringkasan hasil pengujian dari algoritma Naive Bayes 

dan Support Vector Machine pada berbagai komposisi pembagian data latih dan data uji.  

Tabel 9.  Hasil Pengujian Terbaik 

Pembagian Data 
Naïve Bayes SVM 

Precision Recall F1-Score Precision Recall F1-Score 

Data 90:10 0.66 0.61 0.48 0.73 0.73 0.73 

Data 80:20 0.67 0.64 0.54 0.76 0.76 0.75 

Data 70:30 0.68 0.65 0.56 0.74 0.75 0.74 

Data 60:40 0.64 0.64 0.54 0.78 0.79 0.77 

Pada tabel 9 di atas, konsisten menunjukkan performa yang lebih baik dibandingkan Naïve Bayes pada seluruh 

skenario pembagian data. Pada rasio data 90:10, SVM menghasilkan nilai precision, recall, dan F1-score yang seimbang 

sebesar 0,73, lebih tinggi dibandingkan Naïve Bayes yang memiliki F1-score relatif rendah (0,48). Pada pembagian 80:20 
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dan 70:30, kinerja SVM tetap unggul dengan F1-score masing-masing sebesar 0,75 dan 0,74, sementara Naïve Bayes 

menunjukkan peningkatan yang lebih terbatas. Performa terbaik SVM terlihat pada pembagian data 60:40, dengan 

precision 0,78, recall 0,79, dan F1-score 0,77. Secara keseluruhan, hasil ini menunjukkan bahwa SVM lebih stabil dan 

andal dalam mengklasifikasikan sentimen pada berbagai variasi pembagian data, sedangkan Naïve Bayes cenderung 

memiliki performa yang lebih rendah, terutama pada keseimbangan antara precision dan recall. 

3.6 Optimalisasi Model 

3.6.1 Optimalisasi Model Naive Bayes 

Optimalisasi model Naïve Bayes dilakukan untuk meningkatkan performa klasifikasi sentimen melalui penyesuaian nilai 

hiperparameter yang digunakan. Proses ini bertujuan untuk memperoleh konfigurasi model yang lebih optimal 

dibandingkan dengan model baseline dalam mengklasifikasikan kritik dan saran peserta pelatihan. 

Tabel 10. Parameter Baseline Naive Bayes 

No. Parameter Nilai Baseline 

1 alpha 1.0 

2 class_prior None 

3 fit_prior True 

4 force_alpha True 

Tabel 10 di atas menampilkan parameter baseline yang digunakan pada algoritma Naïve Bayes sebelum proses 

optimalisasi. Nilai alpha sebesar 1.0 diterapkan untuk smoothing, sedangkan pengaturan class_prior bernilai None dan 

fit_prior bernilai True memungkinkan model menghitung probabilitas kelas secara otomatis. Parameter force_alpha 

bernilai True digunakan untuk memastikan penerapan nilai alpha selama proses pelatihan. 

a. Optimalisasi Model Naive Bayes dengan Grid Search 

Pada tahap ini dilakukan optimalisasi model Naïve Bayes menggunakan metode Grid Search dengan menguji 

berbagai kombinasi parameter secara sistematis. Pendekatan ini bertujuan untuk memperoleh konfigurasi parameter 

terbaik yang mampu meningkatkan kinerja model dibandingkan kondisi baseline. 

Tabel 11. Hasil Perbandingan Performa Model Naive Bayes Sebelum dan Sesudah Optimalisasi dengan Grid Search 

Matrix Baseline Sesudah Tuning Peningkatan 

Akurasi 0.6310 0.7347 0.0937 

F1-Score 0.5454 0.7156 0.1702 

Tabel 11 di atas menunjukkan perbandingan performa algoritma Naïve Bayes sebelum dan sesudah dilakukan 

optimalisasi parameter menggunakan Grid Search. Hasil pengujian menunjukkan peningkatan kinerja yang signifikan, di 

mana nilai akurasi meningkat dari 0,6310 menjadi 0,7347 dan nilai F1-score meningkat dari 0,5454 menjadi 0,7156. 

Peningkatan ini mengindikasikan bahwa proses tuning parameter mampu memperbaiki kemampuan model dalam 

mengklasifikasikan sentimen secara lebih seimbang. 

Tabel 12. Confusion Matrix pada Optimalisasi Akurasi Naïve Bayes dengan Grid Seearch 

 Pred. Negatif Pred. Netral Pred. Positif 

True Negatif 20 0 11 

True Netral 4 2 4 

True Positif 6 1 50 

Tabel 12 di atas menampilkan confusion matrix hasil optimalisasi algoritma Naïve Bayes menggunakan Grid 

Search dengan fokus pada peningkatan akurasi. Dari tabel tersebut terlihat bahwa model mampu mengklasifikasikan 

sentimen positif dengan cukup baik, sementara masih terdapat kesalahan klasifikasi pada kelas sentimen negatif dan 

netral. Hasil ini menunjukkan adanya perbaikan kinerja model, meskipun tantangan dalam membedakan kelas minoritas 

masih tetap ada. 

Tabel 13. Hasil Perbandingan Performa Model Naive Bayes Sebelum dan Sesudah Optimalisasi f1_weighted dengan 

Grid Search 

Matrix Baseline Sesudah Tuning Peningkatan 

Akurasi 0.6410 0.6837 0.0426 

F1-Score 0.5454 0.6812 0.1358 
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Tabel 13 di atas menunjukkan perbandingan performa algoritma Naïve Bayes sebelum dan sesudah optimalisasi 

parameter menggunakan Grid Search dengan metrik F1-weighted. Hasil pengujian menunjukkan adanya peningkatan 

kinerja, di mana nilai akurasi meningkat dari 0,6410 menjadi 0,6837 dan nilai F1-score meningkat dari 0,5454 menjadi 

0,6812. Peningkatan ini menunjukkan bahwa optimalisasi berbasis F1-weighted mampu memperbaiki keseimbangan 

kinerja model antar kelas sentimen. 

Tabel 14. Confusion Matrix pada Optimalisasi f1_weighted Naïve Bayes dengan Grid Search 

 Pred. Negatif Pred. Netral Pred. Positif 

True Negatif 20 1 10 

True Netral 6 3 1 

True Positif 12 1 44 

Tabel 14 menampilkan confusion matrix hasil optimalisasi algoritma Naïve Bayes menggunakan Grid Search 

dengan metrik F1-weighted. Hasil klasifikasi menunjukkan adanya peningkatan kemampuan model dalam mengenali 

kelas sentimen netral dan negatif dibandingkan kondisi sebelum optimalisasi, meskipun masih terdapat kesalahan 

klasifikasi pada beberapa data. Secara keseluruhan, optimalisasi berbasis F1-weighted membantu meningkatkan 

keseimbangan kinerja model antar kelas sentimen. 

Secara keseluruhan, berdasarkan hasil optimalisasi yang dilakukan, algoritma Naïve Bayes mengalami 

peningkatan performa setelah diterapkan hyperparameter tuning menggunakan metode Grid Search. Pengujian variasi 

nilai parameter alpha pada rentang 0,10 hingga 1,00 berhasil meningkatkan akurasi model dari kondisi baseline sebesar 

64,10% menjadi 73,47%, atau mengalami peningkatan sebesar 9,37 poin persentase. Peningkatan kinerja juga terlihat 

pada nilai F1-score yang meningkat dari 54,54% menjadi 71,56%, menunjukkan perbaikan keseimbangan klasifikasi 

antar kelas sentimen. Analisis confusion matrix mengindikasikan bahwa model menjadi lebih baik dalam mengenali kelas 

sentimen negatif, sehingga kesalahan klasifikasi dapat dikurangi secara signifikan. 

b. Optimalisasi Model Naive Bayes dengan Random Search 

Pada tahap ini dilakukan optimalisasi model Naïve Bayes menggunakan metode Random Search untuk 

mengeksplorasi kombinasi parameter secara acak. Pendekatan ini bertujuan untuk mengevaluasi potensi peningkatan 

kinerja model dibandingkan konfigurasi baseline dan hasil optimalisasi sebelumnya. 

Tabel 15. Hasil Perbandingan Performa Model Naive Bayes Sebelum dan Sesudah Optimalisasi dengan Random 

Search 

Matrix Baseline Sesudah Tuning Peningkatan 

Akurasi 0.6410 0.7245 0.0835 

F1-Score 0.5454 0.7111 0.1657 

Tabel 15 di atas menunjukkan perbandingan performa algoritma Naïve Bayes sebelum dan sesudah optimalisasi 

parameter menggunakan metode Random Search. Hasil pengujian menunjukkan peningkatan kinerja, di mana nilai 

akurasi meningkat dari 0,6410 menjadi 0,7245 dan nilai F1-score meningkat dari 0,5454 menjadi 0,7111. Peningkatan ini 

mengindikasikan bahwa Random Search juga efektif dalam meningkatkan performa model, meskipun hasilnya sedikit 

lebih rendah dibandingkan optimalisasi menggunakan Grid Search. 

Tabel 16. Confusion Matrix pada Optimalisasi Naïve Bayes dengan Random Search 

 Pred. Negatif Pred. Netral Pred. Positif 

True Negatif 20 1 10 

True Netral 6 2 2 

True Positif 6 2 49 

Pada tabel 16 di atas, hasil klasifikasi menunjukkan bahwa model mampu mengidentifikasi sentimen positif 

dengan baik, sementara peningkatan pada kelas sentimen negatif dan netral masih terbatas. Secara keseluruhan, 

optimalisasi dengan Random Search memberikan perbaikan kinerja model, meskipun belum sepenuhnya mengatasi 

kesalahan klasifikasi pada kelas minoritas. Secara keseluruhan, hasil optimalisasi menggunakan metode Random Search 

menunjukkan adanya peningkatan performa model Naïve Bayes dibandingkan kondisi baseline, baik pada metrik akurasi 

maupun F1-score. Namun demikian, peningkatan yang diperoleh tidak menunjukkan perbedaan yang signifikan apabila 

dibandingkan dengan hasil optimalisasi menggunakan Grid Search. Hal ini mengindikasikan bahwa ruang parameter yang 

dieksplorasi relatif sederhana dan telah tercakup secara optimal melalui pendekatan Grid Search yang sistematis, sehingga 

Random Search tidak memberikan keuntungan tambahan yang berarti pada kasus penelitian ini. 

3.6.2 Optimalisasi Model Support Vector Machine 

Optimalisasi model Support Vector Machine dilakukan untuk memperoleh kombinasi hiperparameter yang paling optimal 

dalam meningkatkan kinerja klasifikasi sentimen. Proses ini bertujuan untuk mengevaluasi sejauh mana penyesuaian 

parameter mampu memperbaiki performa model dibandingkan dengan konfigurasi baseline. 
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Tabel 17. Parameter Baseline SVM 

No. Parameter Nilai Baseline 

1 C 1.0 

2 class_weight balanced 

3 dual auto 

4 fit_intercept True 

5 intercept_scaling 1 

6 loss Square_hinge 

7 max_iter 5000 

8 multi_class ovr 

9 penalty l2 

Tabel 17 di atas menunjukkan konfigurasi baseline algoritma Support Vector Machine (SVM) yang digunakan 

sebelum proses optimalisasi. Model menggunakan nilai C = 1.0 dengan class_weight balanced untuk mengakomodasi 

ketidakseimbangan kelas, serta fungsi loss square_hinge dan penalty l2 yang umum digunakan pada klasifikasi linier. 

Selain itu, pengaturan multi_class one-vs-rest (ovr) dan batas iterasi maksimum sebesar 5000 bertujuan memastikan 

proses pelatihan berjalan stabil dan konvergen. 

a. Optimalisasi Model Support Vector Machine dengan Grid Search 

Optimalisasi model Support Vector Machine dengan Grid Search dilakukan untuk mencari kombinasi 

hiperparameter terbaik secara sistematis berdasarkan nilai yang telah ditentukan. Pendekatan ini bertujuan untuk 

meningkatkan kinerja model sekaligus mengevaluasi stabilitas performa SVM pada klasifikasi sentimen kritik dan saran. 

Tabel 18. Hasil Perbandingan Performa Model SVM Sebelum dan Sesudah Optimalisasi Akurasi, f1_weighte d, 

recall_weighted dengan Grid 

Matrix Baseline Sesudah Tuning Peningkatan 

Akurasi 0.7897 0.7551 -0.0346 

F1-Score 0.7746 0.7522 -0.0224 

Tabel 18 di atas menunjukkan bahwa proses optimalisasi model SVM menggunakan Grid Search dengan fokus 

pada metrik akurasi, f1_weighted, dan recall_weighted tidak menghasilkan peningkatan performa dibandingkan 

konfigurasi baseline. Nilai akurasi dan F1-Score justru mengalami penurunan masing-masing sebesar 3,46% dan 2,24%. 

Hal ini mengindikasikan bahwa parameter baseline SVM yang digunakan sebelumnya sudah berada pada konfigurasi 

yang relatif optimal untuk data penelitian ini. 

Tabel 19. Confusion Matrix Optimalisasi Akurasi, f1_weighted, recall_weighted pada Model SVM dengan Grid 

 Pred. Negatif Pred. Netral Pred. Positif 

True Negatif 23 1 7 

True Netral 4 4 2 

True Positif 10 0 47 

Berdasarkan Tabel 19, hasil confusion matrix menunjukkan bahwa model SVM hasil optimalisasi masih mampu 

mengklasifikasikan kelas positif dengan cukup baik, terlihat dari 47 data positif yang berhasil diprediksi secara benar. 

Namun, kesalahan klasifikasi masih terjadi pada kelas negatif dan netral, di mana sebagian data negatif dan netral 

diprediksi sebagai kelas positif. Kondisi ini sejalan dengan penurunan nilai akurasi dan F1-Score, yang mengindikasikan 

bahwa proses optimalisasi belum mampu meningkatkan keseimbangan prediksi antar kelas. 

Tabel 20. Hasil Perbandingan Performa Model SVM Sebelum dan Sesudah Optimalisasi precision_weighted dengan 

Grid 

Matrix Baseline Sesudah Tuning Peningkatan 

Akurasi 0.7897 0.5306 -0.2591 

F1-Score 0.7746 0.5020 -0.2726 

Berdasarkan Tabel 20, optimalisasi model SVM dengan fokus pada metrik precision_weighted justru 

menyebabkan penurunan performa yang signifikan. Nilai akurasi turun dari 78,97% menjadi 53,06% dan F1-Score 

menurun dari 77,46% menjadi 50,20%, yang menunjukkan bahwa konfigurasi parameter hasil tuning tidak mampu 

mempertahankan keseimbangan prediksi antar kelas. Hasil ini mengindikasikan bahwa precision_weighted kurang sesuai 

digunakan sebagai tujuan optimalisasi pada kasus analisis sentimen dalam penelitian ini. 

Tabel 21. Confusion Matrix Optimalisasi precision_weighted pada Model SVM dengan Grid 

 Pred. Negatif Pred. Netral Pred. Positif 

True Negatif 31 0 0 

True Netral 6 4 0 

https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


JURIKOM (Jurnal Riset Komputer), Vol. 13 No. 2, April 2026 

e-ISSN 2715-7393 (Media Online), p-ISSN 2407-389X (Media Cetak) 

DOI 10.30865/jurikom.v13i2.9700 

Hal 689-703 

https://ejurnal.stmik-budidarma.ac.id/index.php/jurikom 

Copyright © 2026 The Ade Rudi Masa'id, Page 699  

This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License 

True Positif 37 3 17 

Berdasarkan Tabel 21 di atas, confusion matrix hasil optimalisasi precision_weighted pada model SVM 

menunjukkan kecenderungan model untuk memprediksi kelas negatif secara dominan. Seluruh data negatif berhasil 

diklasifikasikan dengan benar, namun sebagian besar data positif justru salah diklasifikasikan sebagai negatif, terlihat 

dari tingginya nilai false negative. Kondisi ini menyebabkan penurunan kinerja model secara keseluruhan karena 

ketidakseimbangan prediksi antar kelas sentimen. 

Secara keseluruhan, proses optimalisasi pada model Support Vector Machine menunjukkan hasil yang bervariasi 

dan tidak selalu memberikan peningkatan performa dibandingkan model baseline. Meskipun Grid Search dengan variasi 

parameter seperti nilai C, gamma, dan kernel mampu mengeksplorasi kombinasi parameter yang lebih luas, hasil 

pengujian menunjukkan bahwa performa terbaik SVM justru telah dicapai pada konfigurasi baseline. Hal ini 

mengindikasikan bahwa model SVM pada penelitian ini sudah cukup optimal sejak awal, sehingga proses tuning lanjutan 

tidak memberikan peningkatan yang signifikan dan bahkan berpotensi menurunkan kinerja model. 

b. Optimalisasi Model Support Vector Machine dengan Random Search 

Optimalisasi model Support Vector Machine dengan Random Search dilakukan untuk mengeksplorasi ruang 

hiperparameter secara acak dengan tujuan menemukan konfigurasi yang berpotensi meningkatkan performa model. 

Pendekatan ini digunakan sebagai pembanding terhadap Grid Search dalam menilai efektivitas strategi pencarian 

parameter pada tugas klasifikasi sentimen. 

Tabel 22. Hasil Perbandingan Performa Model SVM Sebelum dan Sesudah Optimalisasi Akurasi, f1_weighted, 

recall_weighted dengan Random 

Matrix Baseline Sesudah Tuning Peningkatan 

Akurasi 0.7897 0.7551 -0.0346 

F1-Score 0.7746 0.7522 -0.0224 

Berdasarkan Tabel 22 di atas, optimalisasi model Support Vector Machine menggunakan Random Search dengan 

metrik akurasi, f1_weighted, dan recall_weighted tidak menghasilkan peningkatan performa dibandingkan model 

baseline. Nilai akurasi menurun dari 78,97% menjadi 75,51%, sementara F1-Score juga mengalami penurunan dari 

77,46% menjadi 75,22%. Hasil ini menunjukkan bahwa konfigurasi parameter hasil Random Search belum mampu 

melampaui performa baseline, sehingga model awal SVM dapat dikatakan sudah berada pada kondisi yang relatif optimal. 

Tabel 23. Confusion Matrix Optimalisasi Akurasi, f1_weighted, recall_weighted pada Model SVM dengan Random 

 Pred. Negatif Pred. Netral Pred. Positif 

True Negatif 23 1 7 

True Netral 4 4 2 

True Positif 10 0 47 

Berdasarkan Tabel 23, confusion matrix hasil optimalisasi model SVM dengan Random Search menunjukkan 

bahwa model masih mampu mengklasifikasikan kelas positif dengan cukup baik, terlihat dari jumlah prediksi benar yang 

relatif tinggi pada kelas tersebut. Namun, kesalahan klasifikasi masih cukup sering terjadi pada kelas negatif dan netral 

yang cenderung diprediksi sebagai kelas positif. Hal ini mengindikasikan bahwa proses optimalisasi belum memberikan 

perbaikan signifikan dalam membedakan kelas minoritas secara lebih akurat. 

Tabel 24. Hasil Perbandingan Performa Model SVM Sebelum dan Sesudah Optimalisasi precision_weighted dengan 

Random 

Matrix Baseline Sesudah Tuning Peningkatan 

Akurasi 0.7897 0.5306 -0.2591 

F1-Score 0.7746 0.5020 -0.2726 

Berdasarkan Tabel 24, optimalisasi model SVM menggunakan Random Search dengan metrik precision_weighted 

justru menyebabkan penurunan performa yang signifikan dibandingkan model baseline. Nilai akurasi menurun dari 

78,97% menjadi 53,06%, sedangkan F1-Score turun dari 77,46% menjadi 50,20%. Hasil ini menunjukkan bahwa 

konfigurasi parameter hasil Random Search belum mampu mempertahankan keseimbangan kinerja model dalam 

mengklasifikasikan seluruh kelas sentimen secara optimal. 

Tabel 25. Confusion Matrix Optimalisasi precision_weighted pada Model SVM dengan Random 

 Pred. Negatif Pred. Netral Pred. Positif 

True Negatif 31 0 0 

True Netral 6 4 0 

True Positif 37 3 17 

Berdasarkan Tabel 26, confusion matrix hasil optimalisasi precision_weighted pada model SVM dengan Random 

Search menunjukkan kecenderungan model dalam memprediksi kelas negatif secara dominan dan mengabaikan sebagian 
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variasi kelas lainnya. Seluruh data negatif berhasil diprediksi dengan benar, namun banyak data positif dan netral yang 

salah diklasifikasikan sebagai negatif atau tidak terdistribusi secara seimbang. Kondisi ini menjelaskan penurunan akurasi 

dan F1-Score, karena meskipun presisi pada kelas tertentu meningkat, kemampuan generalisasi model terhadap seluruh 

kelas sentimen menjadi menurun. 

Secara keseluruhan, hasil optimalisasi model Support Vector Machine menggunakan Random Search 

menunjukkan penurunan performa dibandingkan model baseline. Pada evaluasi berbasis accuracy, nilai akurasi menurun 

dari 78,97% menjadi 75,51% (penurunan 3,46 poin persentase), yang mengindikasikan bahwa pencarian parameter secara 

acak belum mampu menemukan kombinasi hiperparameter yang optimal. Penurunan yang lebih signifikan terlihat pada 

optimalisasi dengan metrik precision_weighted, di mana akurasi turun drastis menjadi 53,06%, menunjukkan bahwa 

model menjadi sangat sensitif terhadap pemilihan metrik evaluasi dan cenderung menghasilkan konfigurasi yang tidak 

seimbang dalam mengklasifikasikan seluruh kelas sentimen. 

Berdasarkan hasil eksperimen, Grid Search terbukti lebih efektif daripada Random Search untuk kasus spesifik 

analisis sentimen ini. Pada model Naïve Bayes, Grid Search berhasil meningkatkan F1-Score sebesar 17.02%, sementara 

pada model SVM meskipun terdapat variasi hasil, pendekatan sistematis Grid Search menunjukkan konsistensi yang lebih 

baik. Temuan ini kontras dengan teori umum yang menyatakan Random Search lebih efisien untuk ruang parameter besar, 

namun dalam konteks penelitian ini dengan ruang parameter yang relatif terbatas (alpha: 10 nilai, C: 4 nilai, gamma: 4 

nilai, kernel: 2 nilai), Grid Search mampu melakukan eksplorasi komprehensif tanpa beban komputasi berlebihan. Total 

kombinasi parameter untuk SVM adalah 32 kombinasi (4×4×2), yang masih dalam rentang feasible untuk dieksplorasi 

secara lengkap. 

Pemilihan metrik evaluasi terbukti memiliki pengaruh signifikan terhadap hasil optimalisasi. Metrik accuracy dan 

f1_weighted menunjukkan pola peningkatan yang konsisten pada model Naïve Bayes, sementara precision_weighted dan 

recall_weighted menghasilkan peningkatan yang lebih moderat. Pada model SVM, sensitivitas terhadap metrik evaluasi 

lebih terlihat jelas, dimana tuning dengan fokus pada precision_weighted justru menghasilkan penurunan performa yang 

signifikan. Hal ini mengindikasikan bahwa optimasi untuk precision tertentu dapat mengorbankan balance keseluruhan 

model. Hasil terbaik secara konsisten diperoleh dengan menggunakan metrik f1_weighted, yang menyeimbangkan 

precision dan recall, terutama penting mengingat karakteristik data yang memiliki distribusi kelas tidak seimbang. 

3.7 Deployment 

Deployment sistem dilakukan melalui pengembangan prototipe berbasis web menggunakan bahasa pemrograman Python 

dan framework Streamlit. Pendekatan ini memungkinkan sistem analisis sentimen dapat diakses dan digunakan secara 

interaktif oleh pengguna tanpa memerlukan kemampuan pemrograman lanjutan. Prototipe dirancang dengan konsep end-

to-end pipeline yang mencakup seluruh tahapan analisis sentimen, mulai dari input data kritik dan saran peserta pelatihan 

hingga evaluasi hasil klasifikasi menggunakan algoritma Naïve Bayes dan Support Vector Machine. Untuk meningkatkan 

kemudahan penggunaan, aplikasi dilengkapi dengan menu navigasi pada sidebar yang mengorganisasi setiap tahapan 

proses ke dalam fitur-fitur yang terstruktur dan sistematis. 

 

Gambar 5. Tampilan Menu Upload Data 

Pada gambar 5 menampilkan menu upload data yang berfungsi sebagai pintu masuk data ke dalam sistem 

analisis sentimen. Melalui menu ini, pengguna dapat mengunggah dataset dalam format CSV maupun memasukkan 

data teks secara manual langsung melalui antarmuka aplikasi. Fitur ini memberikan fleksibilitas dalam pengujian 

sistem, baik menggunakan data historis yang telah tersedia maupun data baru secara langsung, sehingga mendukung 

proses analisis dan evaluasi kinerja algoritma Naïve Bayes dan Support Vector Machine. 
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Gambar 6. Tampilan Parameter Baseline Naïve Bayes 

Sebagai hasil akhir, menu Optimalisasi menyediakan antarmuka interaktif yang memungkinkan pengguna 

melakukan eksperimen parameter untuk menemukan konfigurasi optimal dari model Naïve Bayes dan Support Vector 

Machine (SVM) sebagaimana terlihat pada Gambar 6. Implementasi ini bertujuan mengatasi keterbatasan model baseline 

dengan menyesuaikan parameter algoritma terhadap karakteristik spesifik data sentimen dalam domain pendidikan. 

 

Gambar 7. Tampilan Perbandingan Performa Model Sebelum dan Setelah Optimalisasi 

 

Gambar 8.Tampilan Confusion Matrix Setelah Optimalisasi 

Pada gambar 20 terdapat komponen pertama, grouped bar chart, menampilkan perbandingan side-by-side antara 

akurasi dan F1-score model baseline dengan model teroptimasi, dimana peningkatan performa diwakili oleh perbedaan 

tinggi batang yang secara visual langsung teridentifikasi. Komponen kedua, box plot distribusi skor CV, mengungkapkan 

variabilitas internal dari proses tuning melalui display kuartil, median, dan outliers dari semua kombinasi parameter yang 

dievaluasi, memberikan insight mengenai robusteness konfigurasi yang ditemukan. Komponen ketiga, tabel ranking 10 

kombinasi terbaik, menyajikan data terstruktur dengan kolom mean score, standard deviation, dan representasi string 

parameter, memungkinkan analisis trade-off antara performa rata-rata dan konsistensi. Komponen keempat, heatmap-

style confusion matrix, menggunakan gradien warna biru untuk mengindikasikan frekuensi prediksi, dengan intensitas 

warna yang proporsional terhadap jumlah instance, memudahkan identifikasi pola kesalahan klasifikasi antar kelas. 
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4. KESIMPULAN 

Analisis sentimen yang dilakukan telah berhasil mengintegrasikan seluruh tahapan pemrosesan teks mulai dari 

preprocessing, lexicon-based labeling, feature extraction menggunakan TF-IDF, modeling dengan dua algoritma berbeda, 

hingga optimalisasi hyperparameter secara sistematis. Implementasi berbasis Streamlit ini terbukti memberikan 

antarmuka yang interaktif dan user-friendly, memungkinkan pengguna dengan berbagai tingkat keahlian teknis untuk 

melakukan eksperimen dan analisis tanpa kompleksitas implementasi yang berlebihan. Proses optimalisasi 

hyperparameter melalui Grid Search dan Random Search berhasil meningkatkan performa model secara signifikan. Pada 

algoritma Naïve Bayes, implementasi Grid Search dengan konfigurasi alpha 0.10 hingga 1.00 berhasil meningkatkan 

akurasi dari 64.10% menjadi 73.47% dan F1-Score dari 54.54% menjadi 71.56%. Meskipun peningkatan ini cukup 

substansial, model SVM menunjukkan performa baseline yang lebih tinggi namun dengan hasil optimalisasi yang lebih 

variabel tergantung pada metode tuning dan metrik evaluasi yang digunakan. Perbandingan efektivitas metode tuning 

menunjukkan bahwa Grid Search lebih konsisten dan efektif dibandingkan Random Search untuk kasus spesifik analisis 

sentimen pendidikan ini. Hal ini terutama disebabkan oleh ruang parameter yang relatif terbatas sehingga memungkinkan 

eksplorasi komprehensif tanpa beban komputasi yang berlebihan. Temuan ini memberikan wawasan penting bahwa 

pemilihan metode tuning harus mempertimbangkan karakteristik spesifik dataset dan kompleksitas model, bukan hanya 

mengikuti praktik umum. 
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