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Abstrak 

 

Penelitian ini membandingkan performa algoritma Naive Bayes dan Support Vector Machine (SVM) dalam 

klasifikasi sentimen teks dari media sosial. Dataset berisi 736 unggahan dari Facebook, Instagram, dan Twitter 

yang telah dilabeli sebagai positif, netral, atau negatif. Proses prapemrosesan mencakup pembersihan teks, 

normalisasi, tokenisasi, penghapusan kata umum, dan stemming. Fitur diekstraksi menggunakan Word2Vec, 

sedangkan ketidakseimbangan kelas diatasi dengan Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE). 

Model dilatih dan dievaluasi menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-score, serta divalidasi melalui  

K-Fold Cross-Validation. Hasil menunjukkan bahwa algoritma SVM mencapai akurasi 88,85% dan F1-score 

88,86%, lebih unggul dibandingkan Naive Bayes dengan akurasi 72,64% dan F1-score 72,26%. SVM juga 

menunjukkan konsistensi dalam memprediksi sentimen netral, yang menjadi kelemahan Naive Bayes. Temuan ini 

memperkuat posisi SVM sebagai algoritma yang lebih efektif untuk analisis sentimen teks media sosial. 

 

Kata kunci: analisis sentimen, media sosial, naive bayes, support vector machine (SVM), Word2Vec, SMOTE. 

 

Abstract 

 
This paper presents a comparative analysis of the Naive Bayes and Support Vector Machine (SVM) algorithms for 

sentiment classification of social media text. The dataset comprises 736 labeled posts collected from Facebook, 

Instagram, and Twitter, categorized into positive, neutral, and negative sentiments. Preprocessing steps include 

text cleaning, normalization, tokenization, stop-word removal, and stemming. Feature extraction is performed 

using Word2Vec, and class imbalance is addressed using the Synthetic Minority Oversampling Technique 

(SMOTE). The models are evaluated using accuracy, precision, recall, and F1-score metrics, and validated 

through 5-fold cross-validation. Experimental results indicate that SVM outperforms Naive Bayes, achieving an 

accuracy of 88.85% and an F1-score of 88.86%, compared to Naive Bayes with 72.64% accuracy and 72.26% 

F1-score. Moreover, SVM demonstrates greater consistency in predicting neutral sentiments. These results 

highlight the superior effectiveness of SVM in handling sentiment classification tasks on unstructured social media 

data. 
 

Keywords: sentiment analysis, social media, Naive Bayes, support vector machine (SVM), Word2Vec, SMOTE.. 
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1. PENDAHULUAN 

Media sosial kala ini telah jadi platform utama untuk warga dalam menyatakan suatu opini, 

komentar, pemikiran serta ulasan dari bermacam topik. Kemajuan teknologi data telah meningkatkan 

pemakaian media sosial secara signifikan. Di situs media sosial seperti Facebook, Instagram dan Twitter, 

pengguna dapat menuangkan pemikiran dan ilham mereka tentang bermacam topik serta berbagi data 

seperti konten buatan pengguna. Aktivitas pengguna di media sosial menghasilkan data dalam jumlah 

besar yang memiliki potensi tinggi untuk dianalisis secara komputasional. Data ini dapat dimanfaatkan 

untuk memahami opini dan sentimen masyarakat terhadap berbagai topik atau isu publik[1][2].  

Analisis sentimen adalah proses mengungkap sikap, perasaan, atau pendapat orang terhadap suatu 

subjek. Entitas ini dapat berupa orang, aktivitas, atau topik. Sikap dan pendapat ini biasanya 

dikategorikan sebagai positif, negatif atau netral. Dengan lebih dari 7.000 makalah yang diterbitkan, 

penelitian tentang emosi adalah salah satu bidang penelitian paling populer dalam ilmu komputer[3]. 

http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
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Analisis sentimen adalah bagian dari Natural Language Processing (NLP) dan  digunakan untuk  

mengidentifikasi konten dalam kumpulan data dalam bentuk opini atau pandangan tekstual (sentimen) 

tentang topik atau peristiwa positif, negatif atau netral[4]. 

Ada banyak algoritma pembelajaran mesin yang tersedia untuk melakukan analisis sentimen, seperti 

Menggunakan Naive Bayes Multinomial, Gradient Boosting, Random Forest, Support Vector Machine 

(SVM), Adaboost, dan Ensemble Voting untuk memeriksa konsistensi akurasi[5]. Namun, teknik 

pembelajaran mesin yang paling umum digunakan untuk sentimen analisis adalah algoritma Naive 

Bayes dan Support Vector Machine (SVM)[1]. Sementara SVM memiliki keunggulan dalam mencapai 

akurasi tinggi melalui teknik margin maksimum, Naive Bayes dikenal karena kemudahan implementasi 

dan efisiensinya dalam menangani data teks[4][6]. Namun, karakteristik data yang digunakan dapat 

memengaruhi  kinerja kedua teknik ini.  

Analisis sentimen dari teks media sosial merupakan hal yang menantang dan memakan waktu 

karena sifat data yang tersedia tidak terstruktur dan beragamnya varian bahasa yang mencakup emotikon 

dan akronim. Tantangan utama dalam analisis teks di media sosial terletak pada sifat data yang tidak 

terstruktur, penggunaan bahasa informal yang bervariasi, serta keberadaan emotikon, singkatan, dan 

slang yang memperumit proses pemrosesan bahasa alami[7][8][2]. Selain itu, ketidakseimbangan kelas 

dalam dataset sering menyebabkan model pembelajaran mesin cenderung bias terhadap kelas mayoritas, 

sehingga memerlukan teknik khusus untuk menanganinya seperti SMOTE[9]. Oleh karena itu, 

diperlukan metode yang andal untuk memastikan apakah suatu teks positif, negatif, atau netral. Pada 

sentimen analisis, metode Naive Bayes dan Support Vector Machine (SVM) dikenal luas karena 

popularitasnya. Klasifikasi Naive Bayes mengandalkan teorema Bayes dan mengasumsikan bahwa 

setiap karakteristik bersifat independen, sehingga menghasilkan model probabilistik dan statistik yang 

berkurang. Sifat kualitas yang berbentuk bebas mengurangi keakuratan, tetapi proses pembuatannya 

cepat dan tidak menimbulkan kesulitan, jadi ini merupakan nilai tambah[6]. SVM, di sisi lain, terbukti 

memberikan hasil yang akurat baik pada data linier maupun non-linier, terutama saat digunakan untuk 

klasifikasi teks dari media sosial[3][8]. Faktanya, kelebihan dan kekurangan masing-masing algoritme 

berbeda-beda, bergantung pada properti data dan kebutuhan analisis.  

Berbagai penelitian telah dilakukan untuk menganalisis sentimen publik dengan menggunakan 

informasi data dari berbagai topik permasalahan, misalnya penelitian tentang sentimen terhadap ulasan  

game[10], media pembelajaran[11], instansi pemerintah[7][12], kebijakan pemerintah[13][14], 

penggunaan mobil listrik[8], prediksi kelulusan[15][16], penyakit[17][18], fashion[19], bahkan hingga 

analisis sentimen komentar di playstore[2][20]. Sebuah penelitian yang membandingkan kinerja metode 

Support Vector Machine (SVM) dengan algoritma Naive Bayes dalam analisis sentimen komentar 

TikTok tentang barang perawatan kulit menunjukkan keunggulan algoritma SVM. Untuk mengatasi 

permasalahan data, penelitian ini menggunakan Synthetic Minority Over-sampling Technique 

(SMOTE). Berdasarkan hasil evaluasi, SVM mengungguli Naive Bayes yang mencapai akurasi 47,65% 

dan 59,43%. Selain itu, kinerja SVM lebih baik dalam hal skor F1, dengan nilai 60,37% dibandingkan 

54,74%. Namun, Naive Bayes mengungguli SVM dengan selisih kecil dalam hal presisi, dengan nilai 

67,96% dibandingkan dengan 62,76% untuk SVM[3]. 

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis dan mengevaluasi performa algoritma Naive Bayes dan 

Support Vector Machine (SVM) dalam klasifikasi sentimen teks media sosial. Berbeda dengan 

penelitian sebelumnya yang hanya membandingkan performa algoritma berdasarkan akurasi umum, 

penelitian ini mengintegrasikan pendekatan optimasi berbasis Word2Vec untuk pembobotan fitur dan 

SMOTE untuk penyeimbangan kelas. Kombinasi ini memungkinkan model belajar representasi kata 

yang lebih kontekstual sekaligus mengurangi bias pada kelas mayoritas. Selain itu, penelitian ini juga 

secara khusus mengevaluasi kemampuan model dalam memprediksi kelas netral, yang sering diabaikan 

dalam studi analisis sentimen, sehingga memberikan kontribusi baru dalam mengevaluasi performa 

algoritma secara lebih menyeluruh dan mendalam. 

 

2. METODE PENELITIAN 

Analisis masalah, arsitektur, dan rencana strategi pemecahan masalah adalah contoh metodologi 

penelitian[3][4]. Diagram alir digunakan untuk menggambarkan proses penelitian, dan setiap langkah 

proses dijelaskan dalam kaitannya dengan penelitian yang dilakukan. Permasalahan yang timbul dan 
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diperbaiki dalam penelitian ini diuraikan dengan menggunakan analisis masalah. Desainnya 

menguraikan solusi terhadap masalah tersebut dan harus dijelaskan secara lengkap dalam bentuk 

diagram. Contohnya termasuk diagram desain perangkat keras dan diagram pengiriman data, yang 

menunjukkan bagaimana data mentah diubah menjadi data lengkap.  
Ada beberapa tahapan proses dalam penelitian ini. tahap awal yaitu pengumpulan data. Kaggle 

menyediakan data yang digunakan dalam penelitian ini, yang diunduh. Setelah pengumpulan data, 

langkah prapemrosesan akan dilakukan dengan tujuan mengubah data yang belum diproses ke dalam 

format yang dapat dimengerti. Setelah prapemrosesan, teknik Naive Bayes dan Support Vector Machine 

(SVM) akan digunakan untuk memproses dan mengklasifikasikan data. Setelah prosedur klasifikasi, 

tahap evaluasi akan menyusul, di mana metrik seperti akurasi, presisi, perolehan, dan waktu pemrosesan 

akan diukur. Gambar 1 di bawah mengilustrasikan langkah-langkah yang terlibat dalam tahapan ini. 

 

 
Gambar 1. Alur tahapan penelitian 

 

Berdasarkan gambar 1 diatas, maka alur tahapan penelitian diatas dapat dijelaskan sebagai berikut. 

 

2.1. Pengambilan Data 

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data yang bersifat open dataset bersumber dari 

Kaggle. Proses pengambilan data yang dilakukan adalah dengan cara mengunduh langsung dari situs 

Kaggle[21]. Dataset dari Kaggle dipilih, karena menyediakan data unggahan dari media sosial populer 

seperti Facebook, Instagram, dan Twitter yang representatif untuk analisis sentimen dengan 

menggunakan bahasa Inggris. Selain itu, dataset ini mencerminkan keragaman pola sentimen yang 

sangat cocok untuk dilakukan pengujian algoritma pembelajaran mesin. Dataset inilah yang selanjutnya 

akan digunakan untuk dilakuan perbandingan performa menggunakan algoritma Naïve Bayes dan 

Support Vector Machine (SVM). 

 

2.2. Preprocessing 

Langkah pertama yang penting dalam pemrosesan data teks adalah pra-pemrosesan, yaitu proses 

mengubah data mentah menjadi data yang siap digunakan untuk pemodelan dan analisis lanjutan seperti  
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melakukan perbandingan performa terhadap algoritma. Tahap pra-pemrosesan ini akan diawali dengan 

melalui berbagai prosedur. 

 

2.2.1. Cleaning 

Pada titik ini, konten disaring untuk menghilangkan elemen asing termasuk URL, sebutan, hashtag, 

simbol khusus, angka, dan tanda baca yang berlebihan. Tujuan dari langkah ini adalah untuk jaminan 

bahwa hanya data relevan yang tersisa untuk prosedur berikut. 

 

2.2.2. Normalization 

Semua huruf teks kini telah diubah menjadi huruf kecil. Misalnya, untuk menghilangkan perbedaan 

yang tidak perlu, kata "Hebat" dan "hebat" diubah ke dalam bentuk yang sama. 

 

2.2.3. Tokenization 

Langkah ini diperlukan untuk membagi teks menjadi komponen-komponen terpisah yang dikenal 

sebagai token, yang sering kali merupakan kata-kata berbeda. Ungkapan "Saya suka produk ini" diubah 

menjadi "Saya", "suka", "ini", dan "produk", misalnya. 

 

2.2.4. Stop Words Removal 

Pada tahapan ini, dilakukan penghapusan kata-kata umum yang sering muncul tetapi tidak 

membawa makna signifikan dalam analisis, seperti "and," "the," atau "is.". 

 

2.2.5. Stemming 

Stemming digunakan pada saat ini untuk menghilangkan kata-kata sesuai dengan kriteria dasar, 

misalnya, "berjalan" diubah menjadi "berjalan". Untuk meminimalkan perbedaan antar kata yang 

memiliki akar kata yang sama, setiap kata diubah ke bentuk dasarnya. 

 

2.3. Exploratory Data Analysis (EDA) 

Verifikasi identitas data yang dibersihkan dilakukan pada saat ini. Prosedur ini membantu dalam 

melihat kesalahan yang nyata, memahami pola data, menemukan outlier atau kejadian ganjil, dan 

mengidentifikasi korelasi yang menarik antar variabel. 

 

2.4. Label Encoding 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini sudah dilengkapi dengan label sentimen bawaan dari 

pembuat dataset, yang terbagi ke dalam tiga kategori: positif, netral, dan negatif. Label ini digunakan 

langsung sebagai target kelas dalam proses pelatihan model yang digunakan tanpa perlu dilakukan 

pelabelan ulang. Keberadaan label yang telah tersedia memungkinkan model dilatih dan divalidasi 

menggunakan pendekatan supervised learning secara optimal. 

 

2.5. Feature Extraction (Word2Vec) 

Pada tahap ini, dilakukan proses pemetaan setiap kata dalam teks ke dalam vector menggunakan 

teknik Word2Vec. Word2vec merepresentasikan kata ke dalam vektor yang dapat membawa makna 

semantik dari kata tersebut[22]. Word2Vec digunakan karena mampu mengubah kata menjadi angka 

dengan cara yang menangkap makna dan hubungan antar kata. Teknik ini lebih unggul dibandingkan 

metode sederhana seperti CountVectorizer atau TF-IDF yang hanya menghitung jumlah kata tanpa 

mempertimbangkan konteks. Word2Vec sangat cocok untuk data teks media sosial yang penuh variasi. 

 

2.6. Data Splitting 

Pada tahap ini, data akan dipisahkan menjadi dua kategori, yakni data latih sebagai data pelatihan 

model. dan model ini akan dievaluasi pada data baru menggunakan data uji. Delapan puluh persen data 

akan digunakan untuk pelatihan, dan dua puluh persen akan digunakan untuk pengujian.. 

 

2.7. Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) 

Pada tahapan ini, dilakukan proses penyeimbangan kelas dengan menggunakan metode Synthetic 

Minority Oversampling Technique (SMOTE)[23]. Metode SMOTE bekerja dengan cara membuat data 

baru berdasarkan data yang ada untuk kelas yang jumlahnya lebih sedikit. Teknik ini dipilih karena 
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dapat membantu menyeimbangkan jumlah data dengan membuat data baru yang mirip dengan data yang 

lebih sedikit, bukan hanya menggandakan data yang ada seperti cara biasa. Ini mencegah masalah seperti 

model yang terlalu fokus pada data yang sedikit dan menghindari penghilangan informasi penting seperti 

yang terjadi pada cara mengurangi data dari kelompok mayoritas. Dibandingkan dengan metode lain 

seperti Generative Adversarial Networks (GAN) yang lebih rumit dan membutuhkan waktu lama, 

SMOTE lebih mudah dan cepat diterapkan. Dengan begitu, program pembelajaran mesin bisa lebih 

mudah mengenali pola dari data yang jarang muncul tanpa mengurangi akurasi pada data yang lebih 

banyak. 

 

2.8. Pemodelan 

Setelah melakukan penyeimbangan kelas, selanjutnya dilakukan tahapan pemodelan, pada 

penelitian ini digunakan dua model algoritma, yaitu algoritma Naive Bayes dan Support Vector Machine 

(SVM). 

 

2.8.1. Naive Bayes 

Teorema probabilitas Bayes menjadi dasar kategorisasi pembelajaran mesin yang dikenal sebagai 

Naive Bayes. Setiap fitur dalam kumpulan data diasumsikan independen agar algoritma ini dapat 

berfungsi. Dengan menilai setiap probabilitas dalam kelas tertentu, Naive Bayes tetap dapat 

menghasilkan prediksi yang akurat meskipun asumsinya sederhana. Algoritma ini menggunakan prinsip 

probabilitas untuk menentukan klasifikasi dengan cara memperkirakan kemungkinan setiap kelas 

berdasarkan informasi yang ada, kemudian memilih kelas dengan probabilitas tertinggi sebagai hasil 

prediksi akhir. Kategorisasi teks, sentimen analisis, dan aplikasi lain dimana asumsi independensi fitur 

dapat berhasil sering kali menggunakan teknik ini[23]. 

 

P(C|X) = 
𝑃(𝑋|𝐶)−𝑃(𝐶)

𝑃(𝑋)
     (1) 

 

Dimana :  

P(C∣X) = Probabilitas posterior, yaitu probabilitas kelas C diberikan data X 

P(X∣C) = Probabilitas likelihood, yaitu probabilitas data X diberikan kelas C 

P(C) = Probabilitas prior, yaitu probabilitas awal kelas C sebelum melihat data 

P(X) = Probabilitas evidence, yaitu probabilitas data X secara keseluruhan 

 

Jika fitur 𝑋 = {𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛} diasumsikan independen, maka: 

 

𝑃(𝐶|𝑋) ∝ 𝑃(𝐶) . ∏ 𝑃𝑛
𝑘=1 ( 𝑥𝑖 ∣ 𝐶 )   (2) 

 

Jika fitur kontinu, probabilitas P(xi∣C) dihitung menggunakan fungsi distribusi probabilitas, seperti 

distribusi Gaussian: 

 

𝑃( 𝑥𝑖 ∣∣ 𝐶 ) =  
1

√2𝜋𝜎𝐶
2

𝑒𝑥𝑝 (−
(𝑥𝑖− 𝜇𝑐)

2𝜎𝐶
2 )   (3) 

 

Dimana : 

𝜇𝑐 = rata-rata (mean) fitur 𝑥𝑖 untuk kelas C 

𝜎𝐶
2 = variansi fitur 𝑥𝑖 untuk kelas C 

 

2.8.2 Support Vector Machine (SVM). 

Pendekatan pembelajaran mesin yang disebut Support Vector Machine (SVM) membagi data 

menjadi beberapa wilayah yang sesuai dengan setiap kelas menggunakan hyperplanes. Pendekatan ini 

banyak digunakan untuk tugas klasifikasi teks dan sering digunakan untuk kumpulan data besar, 

terutama yang bersumber dari internet. Membangun hyperplane dengan batas simetris dan menghindari 

terlalu dekat dengan salah satu kelas adalah ide dasar SVM. Untuk menjamin batas ideal antar kelas, 
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prosedur ini dilakukan dengan mengukur margin dan mencari titik maksimal. Tujuan utama metode 

SVM adalah menentukan hyperplane yang optimal untuk digunakan sebagai pemisah kelas[4]. 

 

𝑓(𝑥) = 𝑤𝑇𝑥 + 𝑏 = 0     (4) 

 

Dimana :  

𝑤 = vektor bobot (normal ke hyperplane) 

𝑥 = vektor data (fitur) 

𝑏 = bias (intersep dari hyperplane) 

𝑓(𝑥) = fungsi keputusan untuk menentukan kelas 

 

2.9. Hyperparameter tuning menggunakan GridSearchCV 

Proses pengaturan hyperparameter bertujuan untuk meningkatkan kinerja model pembelajaran 

mesin dengan menemukan nilai hyperparameter yang optimal. metode ini akan mencoba setiap 

kombinasi nilai satu per satu sampai menemukan yang nilai terbaik. Untuk mencapai performa model 

terbaik pada penelitian ini, digunakan GridSearchCV untuk melakukan proses tuning hyperparameter 

pada algoritma Naive Bayes dan Support Vector Machine (SVM)[24]. 

 

2.10. Evaluasi Model 

Tujuan tahap evaluasi adalah untuk menentukan seberapa baik model memprediksi sentimen. 

Berbagai metrik seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-Score juga menggunakan Confusion Matrix, 

digunakan untuk mengevaluasi prediksi kinerja.Cross-validation juga dilakukan pada tahap evaluasi ini 

untuk memperjelas performa model dan memberikan gambaran yang lebih lengkap. Pendekatan K-Fold 

Cross-validation dengan parameter cv=5 akan digunakan dalam penelitian ini, artinya data pelatihan 

akan dibagi menjadi lima bagian (fold). Empat bagian model akan dilatih, dan sisanya akan diuji. Proses 

ini akan dilakukan sebanyak lima kali, dengan setiap titik data berfungsi sebagai data uji satu kali. 

 

Tabel 1. Confusion Matrix 

 

 

 

 

 

 

 

 

Keterangan : 

TPpos = jumlah data yang benar-benar Positive dan diprediksi Positive 

TPneu = jumlah data yang benar-benar Neutral dan diprediksi Neutral 

TPneg = jumlah data yang benar-benar Negative dan diprediksi Negative 

FNpos,neu = data yang benar-benar Positive, tetapi diprediksi Neutral 

FNpos,neg = data yang benar-benar Positive, tetapi diprediksi Negative 

FNneu,pos = data yang benar-benar Neutral, tetapi diprediksi Positive 

FNneu,neg = data yang benar-benar Neutral, tetapi diprediksi Negative 

FNneg,pos = data yang benar-benar Negative, tetapi diprediksi Positive 

FNneg,neu = data yang benar-benar Negative, tetapi diprediksi Neutral 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Hasil dan pembahasan yang telah dilakukan akan disajikan lebih lanjut pada bab hasil dan 

pembahasan ini, berdasarkan uraian yang telah diberikan pada tahapan penelitian di atas. Penelitian ini 

menggunakan Visual Studio Code sebagai alat bantu, dengan Python dan berbagai library pendukung 

lainnya untuk mendukung proses analisis data. 

 

Aktual 
Prediksi 

Positive Neutral Negative 

Positive TPpos FNpos,neu FNpos,neg 

Neutral FNneu,pos TPneu FNneu,neg 

Negative FNneg,pos FNneg,neu TPneg 
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3.1 Dataset 

Dataset diambil melalui hasil unduh langsung dari situs kaggle[21]. Data yang tersedia merupakan 

kalimat teks yang berasal dari tiga media sosial ternama, yaitu Facebook, Instagram dan Twitter. 

Terdapat data kalimat sebanyak 736 baris data teks dalam  bahasa inggris, hal ini dapat dilihat pada 

gambar 2 dibawah. 

 

 
Gambar 2. Dataset teks media sosial 

 

Gambar 2 menampilkan data mentah dari dataset media sosial yang digunakan dalam penelitian ini. 

Setiap baris mewakili unggahan asli dari platform seperti Facebook, Instagram, dan Twitter, yang berisi 

teks serta label sentimen awal (positif, netral, atau negatif) yang disediakan oleh pembuat dataset. Data 

ini selanjutnya akan diproses melalui tahapan pra-pemrosesan sebelum digunakan untuk pelatihan 

model. 

 

3.2  Pre-processing 

Cleaning, normalization, tokenization, stopwords, dan label encoding adalah langkah lanjutan 

dalam proses ini. Data teks akan dibersihkan menjadi data yang siap untuk digunakan pada langkah 

selanjutnya. Tabel 2 di bawah menunjukkan hasil dari langkah prapemrosesan ini. 

 

Tabel 2. Hasil proses Pre-Processing 

 

3.3 Exploratory Data Analysis (EDA) 

Setelah data dibersihkan, selanjutnya dilakukan proses identifikasi pada data, tujuan utama dari 

proses ini adalah untuk melihat serta memastikan bahwa data teks yang akan diproses sudah sesuai untuk 

digunakan dalam analisis lanjutan. Dari proses ini didapatkanlah beberapa informasi mengenai data 

yang selanjutnya akan digunakan untuk analisis lebih lanjut kedalam model. Proses ini dapat dilihat 

pada gambar 3 dibawah. 

 

 
Gambar 3. Hasil dari Exploratory Data Analysis (EDA) 

Teks Awal Hasil Preprocessing Sentiment 

Just finished an amazing workout!       finish amazing workout positive 

Just adopted a cute furry friend!            adopt a cute furri friend positive 

Celebrating a milestone at work!               celebr mileston work positive 
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Dari gambar 3 dapat diambil informasi : 

a. Dataset memiliki 732 baris dan 16 kolom. 

b. Terdapat 3 tipe data yang digunakan dalam setiap kolom, yaitu int46, float46 dan Object. 

c. Tidak ada nilai yang hilang didalam dataset. 

d. Ukuran dataset menggunakan memori yang relatif kecil yaitu 91.6 KB. 

 

3.4 Pembobotan fitur dan optimasi keseimbangan data 

Selanjutnya dilakukan pembobotan fitur dengan teknik Word2vec untuk menangkap informasi 

penting yang ada didalam teks. Hasil dari teknik ini kemudian diseimbangkan dengan teknik SMOTE 

atau Random Oversampling, jika SMOTE gagal dilakukan, program akan secara otomatis menggunakan 

teknik Random Oversampling untuk menangani ketidakseimbangan kelas yang ada didalam dataset. 

Perbedaan keseimbangan data antara sebelum dan sesudah dilakukan optimasi dapat kita lihat pada 

gambar 4 dibawah ini. 
 

 
Gambar 4. Sebelum dan sesudah dilakukan optimasi 

 

Terlihat pada gambar 4 bahwa setelah dilakukan SMOTE, jumlah data pada kelas minoritas 

meningkat sehingga distribusi kelas menjadi lebih seimbang. Langkah ini penting untuk mengurangi 

bias model terhadap kelas mayoritas saat proses pelatihan dilakukan. 

 

3.5 Pemodelan dan Hyperparameter Tuning 

Setelah tahapan preprocessing dan optimasi sampling selesai dilakukan, tahap selanjutnya adalah 

tahapan pemodelan, dalam penelitian ini, kami melakukan perbandingan performa terhadap dua model 

algoritma yaitu Naive Bayes dan Support Vector Machine (SVM). 

 
# Optimized SVM with GridSearchCV 
param_grid = { 
    'C': [0.1, 1, 10, 100], 
    'kernel': ['linear', 'rbf'], 
    'gamma': [1, 0.1, 0.01, 0.001] 
} 
grid = GridSearchCV(SVC(random_state=42), param_grid, refit=True, verbose=2, cv=5) 
grid.fit(X_train_w2v_smote, y_train_smote) 
 
best_svm = grid.best_estimator_ 
y_pred_svm = best_svm.predict(X_test_w2v) 
accuracy_svm = accuracy_score(y_test, y_pred_svm) 
precision_svm = precision_score(y_test, y_pred_svm, average='weighted') 
recall_svm = recall_score(y_test, y_pred_svm, average='weighted') 
f1_svm = f1_score(y_test, y_pred_svm, average='weighted') 
classification_rep_svm = classification_report(y_test, y_pred_svm) 

 

Terlihat pada potongan kode diatas, bahwa model Naive Bayes menggunakan GaussianNB serta 

dioptimalkan menggunakan var_smoothing dengan gridsearchCV. 
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# Optimized Naive Bayes (GaussianNB) with var_smoothing 
param_grid_nb = {'var_smoothing': np.logspace(-9, -1, 10)} 
grid_nb = GridSearchCV(GaussianNB(), param_grid_nb, cv=5, scoring='accuracy', verbose=2) 
grid_nb.fit(X_train_w2v_smote, y_train_smote) 
 
best_nb = grid_nb.best_estimator_ 
y_pred_nb = best_nb.predict(X_test_w2v) 
accuracy_nb = accuracy_score(y_test, y_pred_nb) 
precision_nb = precision_score(y_test, y_pred_nb, average='weighted') 
recall_nb = recall_score(y_test, y_pred_nb, average='weighted') 
f1_nb = f1_score(y_test, y_pred_nb, average='weighted') 
classification_rep_nb = classification_report(y_test, y_pred_nb) 
 

 

Sementara pada model SVM menggunakan Support Vector Classifier (SVC) dan dioptimalkan 

menggunakan parameter kernel (linear dan rbf), nilai regulasi(c) dan gamma melalui GridsearchCV.  

 

 
Gambar 5. Hasil optimasi model Naive Bayes 

 

Dari gambar 5 dapat dilihat bahwa parameter terbaik yang ditemukan oleh GridSearchCV untuk 

Naive Bayes adalah var_smoothing dengan nilai 0.01291. 

 

 
Gambar 6. Hasil optimasi model SVM 

 

Sementara pada gambar 6 dapat dilihat bahwa parameter terbaik yang ditemukan oleh 

GridSearchCV untuk SVM adalah c=10, gamma=1, kernel=rbf. 

 

3.6 Perbandingan sebelum dan sesudah penggunaan SMOTE 

Setelah melakukan percobaan perbandingan antara sebelum dan sesudah menggunakan metode 

Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE), didapatkan perbandingan nilai metrik seperti 

yang ditampilkan pada Tabel 3. 

 

Tabel 3. Hasil perbandingan dengan dan tanpa menggunakan SMOTE 

 Metric Tanpa SMOTE Dengan SMOTE 

  SVM Naive Bayes SVM Naive Bayes 

1 Accuracy 0.761905 0.659864 0.836735 0.687075 

2 Precision 0.796037 0.664149 0.843248 0.685726 

3 Recall 0.761905 0.659864 0.836735 0.687075 

4 F1-Score 0.759988 0.657527 0.836070 0.683394 

 

Dari Tabel 3 dapat dilihat bahwa distribusi data sangat mempengaruhi performa algoritma[9], 

karena algoritma memerlukan data yang representatif untuk semua kelas. Ketidakseimbangan data dapat 
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menyebabkan bias pada kelas mayoritas, sehingga performa pada kelas minoritas menurun. Teknik 

seperti SMOTE membantu memperbaiki ketidakseimbangan ini, memberikan algoritma kesempatan 

yang lebih adil untuk mempelajari pola dari semua kelas.  

 

 
Gambar 7. Visualisasi perbandingan sebelum dan sesudah penggunaan SMOTE 

 

Hasilnya, performa model, terutama dalam hal metrik seperti precision, recall, dan F1-score, akan 

meningkat secara signifikan seperti yang terlihat pada Gambar 7. 

 

3.7 Evaluasi Model 

Evaluasi terhadap kedua model dilakukan melalui dua tahapan, yaitu dengan mengukur akurasi 

dengan Cross-validation yang divisualisasikan kedalam bentuk boxplot, kemudian barulah dilakukan 

evaluasi menggunakan Confusion Matrix. Cross-validation dilakukan terlebih dahulu untuk memastikan 

bahwa model memiliki akurasi yang baik sebelum dilanjutkan ke evaluasi menggunakan Confusion 

Matrix. 

 

 
Gambar 8. Boxplot Cross-Validation 

 

Dari Gambar 8 dapat dilihat bahwa model SVM memiliki median akurasi yang tinggi dengan hasil 

nilai 0.90 dibandingkan Naive Bayes yang mendapatkan hasil nilai 0.75. Hal ini menunjukkan bahwa 

performa SVM lebih stabil dari Naive Bayes selama proses Cross-Validation. 
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Tabel 4. Hasil skor evaluasi metrik 

 Metric SVM Naive Bayes 

1 Accuracy 0.888506 0.726437 

2 Precision 0.890168 0.727760 

3 Recall 0.888506 0.726437 

4 F1-Score 0.888574 0.722617 

 

 Dari Tabel 4. diatas dapat dilihat lebih spesifik mengenai evaluasi model berdasarkan 4 metrik 

utama, Berdasarkan seluruh metrik evaluasi yang terlihat pada tabel 3, performa SVM secara signifikan 

lebih baik dibandingkan Naive Bayes dalam klasifikasi dataset ini. 

 

 
Gambar 9. Confusion Matrix 

 

Berdasarkan Gambar 9, terlihat bahwa algoritma SVM mampu memberikan hasil yang lebih baik 

dalam mengelompokkan data ke dalam kategori sentimen positif, netral, dan negatif. SVM juga lebih 

tepat dalam mengenali sentimen netral, yang sering kali sulit dibedakan karena tidak terlalu jelas 

arahnya. Sementara itu, algoritma Naive Bayes tampak lebih sering keliru saat memprediksi sentimen 

netral. Hal ini bisa terjadi karena cara kerja Naive Bayes lebih sederhana dan tidak mempertimbangkan 

hubungan antar kata secara mendalam. 

Penggunaan Word2Vec dalam penelitian ini membantu model mengenali arti kata berdasarkan 

konteks di sekitarnya, sehingga model bisa memahami kalimat dengan lebih baik. Selain itu, teknik 

SMOTE yang digunakan untuk menyeimbangkan jumlah data pada setiap kategori sentimen terbukti 

membantu meningkatkan hasil prediksi, terutama untuk kategori yang awalnya jumlah datanya sedikit. 

Secara keseluruhan, kombinasi SVM, Word2Vec, dan SMOTE memberikan hasil yang lebih baik 

dibandingkan dengan metode Naive Bayes dalam tugas mengklasifikasikan sentimen dari teks media 

sosial. 

 

4. KESIMPULAN 

SVM terbukti lebih unggul dibandingkan Naive Bayes dalam akurasi dan konsistensi prediksi 

sentimen, terutama untuk kelas netral. Penggunaan Word2Vec mampu menangkap makna semantik 

antar kata, sementara SMOTE efektif dalam mengatasi ketidakseimbangan kelas. Dengan kombinasi 

ini, SVM menunjukkan performa yang lebih stabil dan akurat. Penelitian lanjutan disarankan 

menggunakan pelabelan manual multi-annotator untuk meningkatkan kualitas ground truth dan 

mengeksplorasi pendekatan deep learning untuk dataset yang lebih besar.. 
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