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ABSTRAK

Seiring pesatnya pertumbuhan aplikasi digital, ulasan pengguna menjadi sumber informasi berharga untuk
memahami sentimen dan meningkatkan kualitas layanan. Aplikasi Pidi UMKM, sebagai platform yang
mendukung usaha mikro, kecil, dan menengah, memerlukan analisis mendalam terhadap ulasan penggunanya
untuk mengidentifikasi perbaikan area dan fitur yang diminati. Permasalahan yang dihadapi adalah volume ulasan
yang beragam sehingga sulit untuk dijelaskan secara manual, menghambat menghilangkan sentimen secara
efisien. Tujuan penelitian ini adalah menerapkan metode klasifikasi Naive Bayes untuk mengotomatisasi proses
analisis sentimen ulasan pengguna aplikasi Pidi UMKM. Metode yang digunakan meliputi tahap pengumpulan
data ulasan sebanyak 103 data, pra-pemrosesan teks (seperti tokenizing, stop word, dan stemming), pembentukan
fitur vektor menggunakan TF-IDF, dan selanjutnya klasifikasi menggunakan algoritma Naive Bayes. Hasil
penelitian ini menunjukkan bahwa metode Naive Bayes mampu mengklasifikasikan ulasan dengan akurasi sebesar
65% dalam membedakan sentimen positif, negatif, dan netral, sehingga memberikan wawasan yang signifikan
bagi pengembang aplikasi Pidi UMKM untuk membuat keputusan berbasis data.

Kata kunci: Pidi UMKM, Klasifikasi, Naive Bayes, Analisis Sentimen, Ulasan, Pembelajaran Mesin

1. PENDAHULUAN

Di era digital yang kompetitif ini, aplikasi Pidi
UMKM hadir sebagai platform strategis dalam
mendukung pertumbuhan dan pengembangan usaha
mikro, kecil, dan menengah. Dengan peningkatan
jumlah pengguna secara signifikan, aplikasi ini
menerima volume ulasan yang semakin beragam.
Ulasan tersebut tidak hanya mencerminkan opini,
tetapi juga persepsi dan pengalaman nyata dari
pengguna. Informasi ini sangat berharga untuk
memahami sentimen pengguna, mengidentifikasi
kekuatan maupun kelemahan aplikasi, serta menyusun
strategi pengembangan berdasarkan kebutuhan riil.
Dalam konteks persaingan yang semakin ketat di ranah
aplikasi digital, kemampuan untuk memahami dan
merespons sentimen pengguna secara cepat dan tepat
menjadi kunci untuk mempertahankan eksistensi dan
mendorong pertumbuhan aplikasi Pidi UMKM.

Namun demikian, mengelola dan menganalisis
ribuan hingga puluhan ribu ulasan secara manual
merupakan pekerjaan yang tidak hanya memakan
waktu dan tenaga, tetapi juga sangat rentan terhadap
bias interpretasi manusia[1]. Hambatan ini berdampak
langsung pada keterlambatan menghilangkan masalah,
ketidaktepatan ~ dalam  memahami  ekspektasi
pengguna, serta potensi kesalahan dalam pengambilan
keputusan. Oleh karena itu, diperlukan sebuah metode
otomatis yang mampu mengekstrak informasi penting

dari ulasan pengguna dan secara akurat
mengklasifikasikan sentimennya[2].
Analisis sentimen atau Klasifikasi  opini

merupakan salah satu pendekatan dalam mesin
pembelajaran yang dirancang untuk mengenali
polaritas emosi baik positif, negatif, maupun netral

dari suatu teks. Di antara berbagai algoritma yang
tersedia, Naive Bayes merupakan metode yang
populer dan terbukti efektif untuk klasifikasi teks.
Algoritma ini dikenal karena kemudahannya,
efisiensinya  dalam proses komputasi, serta
kemampuannya dalam menghasilkan kinerja yang
baik pada data teks berdimensi tinggi. Penerapannya
dalam Klasifikasi ulasan aplikasi telah memberikan
kontribusi yang signifikan dalam mengungkap pola
sentimen dan Kkecenderungan opini pengguna,
sehingga memberikan dasar yang Kkuat bagi
pengambilan keputusan pengembangan produk[3].

Beberapa penelitian terdahulu juga telah
membuktikan keefektifan metode klasifikasi dalam
konteks analisis sentimen ulasan aplikasi. Misalnya,
penelitian yang dilakukan oleh  Aini  dkk.
Menunjukkan bahwa sebagian besar pengguna
aplikasi Dana memberikan ulasan dengan sentimen
positif[4]. Selain itu, berbagai penelitian lainnya juga
menunjukkan keberhasilan penerapan algoritma
pembelajaran mesin seperti Naive Bayes dalam
mengekstraksi dan mengidentifikasi sentimen pada
ulasan  produk digital. Temuan-temuan ini
memperkuat potensi besar dari pendekatan data
mining dalam menggali wawasan strategi dari data
ulasan pengguna yang dapat dimanfaatkan untuk
evaluasi kinerja aplikasi serta merancang perbaikan
secara tepat sasaran.

Mengingat kompleksitas serta volume besar
ulasan pengguna di aplikasi Pidi UMKM, penelitian
ini bertujuan untuk menerapkan metode Naive Bayes
dalam proses klasifikasi sentimen ulasan. Hasil dari
klasifikasi ini diharapkan dapat memberikan solusi
otomatis dan efisien dalam mengekstraksi wawasan
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dari opini pengguna, sehingga mendukung proses
pengambilan keputusan berdasarkan data dalam
pengembangan aplikasi Pidi UMKM ke depannya..

2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Data Mining dan Analisis Sentimen

Data mining adalah proses penemuan pola atau
pengetahuan yang tersembunyi dari data dalam jumlah
besar yang berguna untuk mendukung pengambilan
keputusan[5]. Dalam dunia bisnis aplikasi digital, data
mining sering digunakan untuk menganalisis tren
penggunaan, perilaku konsumen, dan evaluasi produk
atau layanan. Salah satu implementasi penting dari
data mining adalah analisis sentimen (juga dikenal
sebagai opinion mining), yaitu proses pengelompokan
data teks ke dalam beberapa kategori berdasarkan
polaritas emosi (positif, negatif, atau netral). Dalam
konteks ulasan aplikasi, sentimen digunakan untuk
mengelompokkan ulasan berdasarkan sentimen yang
dijelaskan pengguna terhadap fitur atau kinerja
aplikasi[6]. Dengan mengetahui sentimen pengguna,
pengembang aplikasi dapat menentukan strategi
peningkatan kualitas dan manajemen fitur secara lebih
tepat.

2.2. Algoritma Naive Bayes

Naive Bayes adalah algoritma Klasifikasi
probabilistik yang bekerja berdasarkan Teorema
Bayes dengan asumsi independensi antar fitur.
Algoritma ini termasuk dalam kelompok supervisored
learning dan telah banyak digunakan untuk berbagai
keperluan klasifikasi, seperti Klasifikasi teks, deteksi
spam, hingga Kklasifikasi citra. Keunggulan Naive
Bayes terletak pada efisiensi implementasi, efisiensi
komputasi, dan kinerja yang baik pada dataset
berukuran kecil maupun besar. Penelitian oleh
Afriansyah dkk. menerapkan Naive Bayes untuk
mengklasifikasikan rasa buah Pisang Raja berdasarkan
fitur warna RGB dan berhasil mencapai akurasi rata-
rata sebesar 86,66%[7]. Hal ini menunjukkan bahwa
Naive Bayes memiliki potensi besar untuk diterapkan
dalam konteks klasifikasi sentimen ulasan aplikasi

2.3. Fitur Representasi dan Ekstraksi Data Teks

Ulasan

Dalam proses Kklasifikasi, fitur representasi
sangat menentukan akurasi model. Pada data berbasis
teks atau naratif seperti ulasan pengguna, teknik
representasi fitur seperti TF-IDF (Term Frekuensi —
Inverse Document Frekuensi) digunakan untuk
mengekstraksi bobot dari setiap kata berdasarkan
frekuensi  kemunculan  dalam  dokumen dan
keseluruhan korpus[8]. Penggunaan TF-IDF banyak
diaplikasikan pada Klasifikasi dokumen dan telah
terbukti efektif dalam mengidentifikasi kata-kata
penting untuk proses klasifikasi[9]. Data ulasan yang
terdiri dari teks opini pengguna dapat diubah menjadi
representasi numerik menggunakan TF-IDF, sehingga

dapat dimasukkan ke dalam algoritma klasifikasi
seperti Naive Bayes untuk dilakukan pelatihan model.

2.4. Penelitian Terkait

Berbagai penelitian terdahulu telah menerapkan
kombinasi teknik data mining dan algoritma Naive
Bayes dalam klasifikasi teks. Widodo dkk. melakukan
klasifikasi rasa buah jeruk peras menggunakan sensor
tegangan dan diameter buah, menghasilkan akurasi
hingga 80%[10]. Subagja dkk, Algoritma klasifikasi
yang digunakan pada penelitian ini adalah Naive
Bayes,Penelitian ini menghasilkan nilai akurasi
sebesar 57%[11]. Pada bidang kesehatan, Naive Bayes
juga berhasil digunakan dalam Klasifikasi penyakit
berdasarkan gejala pasien. Meskipun telah banyak
digunakan dalam berbagai domain, penerapan
algoritma Naive Bayes untuk klasifikasi sentimen
ulasan aplikasi Pidi UMKM secara spesifik masih
sangat terbatas. Oleh karena itu, penelitian ini hadir
untuk  mengisi kekosongan tersebut dengan
pendekatan Klasifikasi sentimen ulasan berbasis data
mining, guna mendukung efisiensi analisis dan
evaluasi strategi aplikasi.

3. METODE PENELITIAN

Bagian ini menjelaskan metodologi yang
digunakan dalam penelitian, mulai dari tahapan
pengumpulan data, prapemrosesan data, hingga
implementasi algoritma Klasifikasi Naive Bayes.
Pendekatan  penelitian  ini  bertujuan  untuk
mengklasifikasikan  sentimen ulasan  pengguna
aplikasi Pidi UMKM.

3.1. Tahapan Penelitian

Tahapan penelitian ini mengadopsi kerangka
umum dalam proses data mining dan machine learning
untuk klasifikasi teks, yang dijelaskan pada Gambar 1.

Pengumpulan Data H Prepocessing Data |—.| Pembobotan Fitur(TF-IDF) }

l }

Pembagian Klasifikasi Naive
Data(uji&latih) Bayes

Evaluasi Model

Hasil Klasifikasi Sentimen

Gambar 1. Tahapan Penelitian

3.2. Pengumpulan Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah
ulasan pengguna aplikasi Pidi UMKM yang diperoleh
dari platform Google Play. Setiap ulasan data berupa
teks yang berisikan komentar, rating, dan pengalaman
pengguna terkait aplikasi Pidi UMKM. Seluruh data
ulasan ini kemudian dilabeli secara manual ke dalam
tiga kategori sentimen: positif, negatif, dan netral,
yang menjadi dasar untuk pelatihan dan pengujian
model klasifikasi.
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Tabel 1 . Data Ulasan Asli

Username Rating Review Text Date
Ahmad Nursyamsi 5 Susah belanja nya 2025-05-21T03:50:05
sistem akulaku patut di tiru. Memberikan bunga yg rendah
Digital Trader 5 kepada usernya & merchant di berbagai wilayah seperti 2025-05-20T04:59:34

jaringan sumber daya yg tak terbatas.

Moch Jamhari

berat

ayo di tingkatkan lagi dengan Ul system yang simple tidak

2025-05-02T10:53:38

Ronni Abdurrahman

1 tidak bisa chat penjual, ktika di chat langsung keluar aplikasi

2025-04-24T03:31:16

Dafa Hakim

5 Oke

2025-03-08T10:11:33

3.3. Data Prapemrosesan (Pemrosesan Awal)
Data ulasan yang masih mentah seringkali
mengandung noise atau informasi yang tidak relevan

untuk proses klasifikasi. Oleh karena itu, diperlukan
tahapan prapemrosesan untuk membersihkan dan
menyiapkan data.

Tabel 2. Proses Prepocessing Data

Cleansing Case_folding Normalisasi Tokenize Stopword Stemming
Susah belanjanya | Susah belanja nya susah belanja ya [susahl, l')elanja, . [Su.se.lh.’ , susah belanja
ya'l belanja’, 'ya'l ya
sistem akulaku sistem akulaku sistem akulaku ['sistem’, ‘akulaku', ['sistem’,
atut di tiru atut di tiry patut di tiru 'patut’, 'di', 'tiru’, ‘akulaku', sistem
I\F;Iemberikan men[“)lberikan bunga memberikan 'memberikan’, 'patut’, 'tiru’, akulaku patut
bunga yg rendah yg rendah kepada bunga yang 'bunga’, 'yang', 'bunga’, tiru bunga
kepada Usernva Usernva merchant rendah kepada ‘rendah’, 'kepada’, ‘rendah’, rendah
nF’J]erchant diy diyberba i usernya merchant | 'usernya’, 'merchant’, ‘usernya’, usernya
berbagai wilavah wilavah seg orti di berbagai 'di’, 'berbagai’, 'merchant’, merchant
se er%i farin );n 'arinyan su&ber wilayah seperti ‘wilayah', 'seperti’, ‘wilayah', wilayah
su%berjda ag J daga tak jaringan sumber ‘jaringan’, 'sumber’, ‘jaringan’, jaring sumber
tak terbz;;asyg t)érb);%as daya yang tak ‘daya’, 'yang', 'tak’, ‘'sumber’, 'daya’, daya batas
terbatas 'terbatas'] 'terbatas']
[‘ayo', 'di,
ayo di tingkatkan | ayo di tingkatkan ayo di tingkatkan 'tingkatkan', 'lagi’, [ayo', avo tin akat
lagi dengan Ul lagi dengan ui lagi dengan ui ‘dengan’, 'ui’, 'tingkatkan', 'ui’, ﬁi s stgm
system yang system yang system yang 'system’, 'yang', 'system’, sim ?g berat
simple tidak berat | simple tidak berat | simple tidak berat 'simple’, 'tidak’, 'simple’, 'berat'] P
'berat']
tidak bisa chat tidak bisa chat tidak bisa chat ['tidak', 'bisa’, 'chat’, | ['chat’, 'penjual’, chat iual chat
penjual ktika di penjual ktika di penjual ketika di ‘penjual’, 'ketika', ‘chat’, IanJ sun
chat langsung chat langsung chat langsung 'di', 'chat’, 'langsung’, 'langsung’, a I%kasig
keluar aplikasi keluar aplikasi keluar aplikasi 'keluar', 'aplikasi'] ‘aplikasi'] p
Oke Oke oke ['oke'] ['oke'] oke

3.4. Fitur Pembobotan (TF-1DF)
Setelah peninjauan data melalui proses pra-

pemrosesan, tahapan selanjutnya adalah pembobotan
fitur menggunakan metode TF-IDF (Term Frekuensi —
Inverse Document Frekuensi). TF-IDF digunakan
untuk mengubah data teks menjadi representasi
numerik yang dapat dipahami oleh pembelajaran
mesin algoritma. Metode ini memberikan pada setiap
kata (term) dalam setiap dokumen (ulasan)
berdasarkan seberapa sering kata tersebut muncul
dalam dokumen (Term Frekuensi) bobot dan seberapa
jarang kata tersebut muncul dalam seluruh kumpulan
dokumen (Inverse Document Frekuensi).

3.5. Pembagian Data

Data ulasan yang telah diolah dan dibobotkan
kemudian dibagi menjadi dua subset, yaitu data
pelatihan dan data pengujian, sebagaimana
ditunjukkan pada Gambar 2. Pengujian data ini tidak
pernah digunakan selama proses pelatihan model,
sehingga dapat memberikan gambaran tujuan

mengenai kemampuan generalisasi model terhadap
data baru. Pembagian data dengan rasio 80% untuk
pelatihan dan 20% untuk pengujian merupakan praktik
umum dalam mesin pembelajaran untuk memastikan
bahwa model tidak hanya mampu mengenali pola pada
data pelatihan, tetapi juga memiliki kinerja yang baik
saat memprediksi data yang belum pernah dilihat
sebelumnya.

Jumlah Data Latih dan Data Uji

jumlah Data

Latih uji

Gambar 2. Data Latih dan Data Uji
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3.6. Klasifikasi Naive Bayes

Algoritma Naive Bayes akan diterapkan pada
data yang telah siap. Naive Bayes bekerja berdasarkan
prinsip  probabilitas Bayes, dengan asumsi
independensi antar fitur (kata). Model akan
menghitung probabilitas kemunculan setiap kata untuk
setiap kelas sentimen (positif, negatif, netral) dari data
pelatihan Selanjutnya, pada saat pengujian, model
akan memprediksi sentimen kelas untuk setiap ulasan
baru berdasarkan probabilitas gabungan dari kata-kata
yang terkandung di dalamnya.

Untuk menggambarkan alur pemrosesan data
dengan algoritma Naive Bayes, berikut disajikan
flowchart proses klasifikasi:

Ulasan Teks

v

Tokenisasi

v

Hitung P(w|C)

v

Hitung P(C[D)

v

Prediksi Sentimen

Gambar 3. Alur Klasifikasi Naive Bayes

3.7. Model Evaluasi
Untuk mengukur kinerja model klasifikasi Naive

Bayes, dilakukan evaluasi menggunakan metrik yang

umum dalam klasifikasi, seperti:

a. Akurasi (Akurasi): Rasio jumlah prediksi benar
akan diukur untuk menunjukkan seberapa tepat
model mengklasifikasikan sentimen ulasan

TP+TN

TP+TN +FP+FN

Dimana:
e TP =True Positive
e TN = True Negative
e FP = False Positive
e FN = False Negative
b. Presisi: Presisi menunjukkan proporsi prediksi
positif yang benar-benar relevan.

Rumus:
TP

TP + FP

c. Recall: ukuran seberapa baik model
menemukan semua data positif.
Rumus:

Recallzp 7N
d. F1-Scorerata-rata harmonik dari presisi dan recall,

digunakan untuk menyeimbangkan keduanya.
Rumusnya:

Presisi

dapat

Presisi X Recall
F1 — Score = 2X

Presisi + Recall

4, HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1. Hasil Analisis Ulasan Pengguna

Data ulasan pengguna yang diperoleh dari
Google Play Store selama periode 2025 menunjukkan
pola menarik antara rating yang diberikan dan isi
ulasan (Tabel 3). Sebagian besar pengguna
memberikan skor tertinggi (rating 5), tetapi isi
komentarnya tidak selalu mencerminkan sentimen
positif. Contohnya, komentar “susah belanja ya” yang

ditulis  oleh  pengguna dengan rating 5,
mengindikasikan adanya pengalaman  negatif,
meskipun rating yang diberikan menunjukkan
sebaliknya.

Begitu pula komentar seperti “sistem akulaku
patut tiru bunga rendah...” atau “ayo tingkat ui system”
bersifat ambigu dan fragmentaris, sehingga
menyulitkan algoritma untuk mengklasifikasikan
sentimen secara tepat. Kondisi ini menampilkan
adanya pemetaan semantik antara angka rating dan
opini verbal yang diberikan pengguna.

Tabel 3. Hasil Prepocessing

Date Username Rating Review Text
2025-05-21T03:50:05 | Ahmad Nursyamsi 5 susah belanja ya
2025-05-20T04:59:34 | Digital Trader 5 si§tem alful_aku patut tiru bunga rendah usernya merchant
wilayah jaring sumber daya batas
2025-05-02T10:53:38 | Moch Jamhari 5 ayo tingkat ui system simple berat
2025-04-24T03:31:16 | Ronni Abdurrahman 1 chat jual chat langsung aplikasi
2025-03-08T10:11:33 | Dafa Hakim 5 oke

4.2. Implementasi Algoritma Naive Bayes

Model Naive Bayes diimplementasikan untuk
melakukan klasifikasi sentimen terhadap ulasan
pengguna aplikasi Pidi UMKM. Implementasi proses
dimulai dengan tahapan preprocessing data, seperti
pembersihan teks (cleansing), tokenisasi, stopword
removal, dan normalisasi kata. Setelah data
dibersihkan, dilakukan proses pembobotan fitur
menggunakan metode TF-IDF (Term Frekuensi-

Inverse Document Frekuensi) untuk mengubah teks
ulasan menjadi representasi numerik.

Setelah data siap, dilakukan pembagian data
menjadi data latih dan data uji, biasanya dalam
proporsi 80:20. Selanjutnya, data latih digunakan oleh
model Naive Bayes untuk menghitung probabilitas
kemunculan kata tertentu pada masing-masing kelas
sentimen (positif, negatif, dan netral). Perhitungan ini
dilakukan berdasarkan prinsip teorema Bayes, dengan
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asumsi bahwa setiap kata bersifat independen satu
sama lain.

Setelah proses pelatihan selesai, model diuji
dengan data uji yang belum pernah dilihat sebelumnya.
Untuk setiap ulasan pada uji data, model perhitungan:

a. Probabilitas posterior setiap kelas sentimen
berdasarkan kata-kata yang muncul, lalu

b. Memilih kelas dengan probabilitas tertinggi
sebagai hasil klasifikasi.

Avrsitektur penerjemahan ini divisualisasikan

pada Gambar 4.
Frekuensi Sentimen
50 48.98%
40
-
o 32.65%
2 0
B
(=4
% 20 18.37%
v
w
10
0
negatif positif netral

Kelas Sentimen

Gambar 4. Frekuensi Hasil Klasifikasi Sentimen

yaitu diagram batang frekuensi hasil klasifikasi
sentimen. Gambar tersebut menunjukkan bahwa:
a. Sentimen negatif mendominasi ulasan dengan
proporsi sebesar 48.98%,
b. Diikuti oleh sentimen positif sebesar 32.65%,
dan
c. Sentimen netral sebesar 18,37%.

Distribusi ini memberikan indikasi bahwa
sebagian besar pengguna menyampaikan keluhan atau
pengalaman negatif terhadap aplikasi Pidi UMKM,
sehingga temuan ini dapat menjadi dasar dalam
perumusan strategi perbaikan aplikasi ke depan..

4.3. Model Hasil Akurasi

Klasifikasi model kinerja evaluasi dilakukan
untuk mengetahui seberapa baik algoritma Naive
Bayes dalam memprediksi sentimen ulasan. Metrik
evaluasi utama yang digunakan adalah akurasi, presisi,
recall, dan fl-score. Hasil evaluasi kinerja model
disajikan dalam Classification Report pada gambar 5.

=== Classification Report Naive Bayes ===

precision recall fl-score  support

negatif 0.67 1.00 .80 12
netral 0.00 0.0 .00 2
positif 1l.00 9.33 e.5e 6
accuracy e.7e 20
macro avg 9.56 9.44 8.43 28
weighted avg 0.7 9.70 0.63 20

Gambar 5. Clasification Refort

Untuk memberikan pemahaman yang lebih
mendalam mengenai kinerja klasifikasi pada setiap
kelas sentimen, Confusion Matrix disajikan pada
Gambar 6.

Confusion Matrix Naive Bayes

10

B 2 4 0
Q
a
-8
s E 6
28 1 11 0
o
g
-4
£ 0 2 0 2
[]
1=
-0
positif negatif netral

Prediksi

Gambar 6. Clasification Matric

Berdasarkan Gambar 5 dan Gambar 6, model
klasifikasi Naive Bayes yang dibangun berhasil
mencapai akurasi sebesar 65% pada pengujian data (20
data). Nilai akurasi ini menunjukkan bahwa 65% dari
total ulasan pada data pengujian  berhasil
diklasifikasikan dengan benar oleh model.

Meskipun akurasi yang dicapai cukup baik,
terdapat beberapa catatan penting dari hasil evaluasi
model. Pada kelas "netral”, model tidak berhasil
melakukan klasifikasi dengan baik, yang ditunjukkan
oleh nilai precision, recall, dan f1-score sebesar 0.00.
Hal ini mengindikasikan bahwa model kesulitan dalam
mengenali pola pada kelas tersebut. Di sisi lain, model
menunjukkan kinerja yang lebih baik pada kelas
"negatif" dengan nilai f1-score sebesar 0.76 dan recall
yang tinggi (0.92), yang berarti model mampu
mengidentifikasi sebagian besar ulasan negatif dengan
benar.

Kelas "positif* memiliki nilai precision yang
cukup baik (0.67), tetapi recall yang rendah (0.33),
menunjukkan bahwa model sering kali melewatkan
ulasan positif yang seharusnya terdeteksi. Dengan
demikian, meskipun akurasi secara keseluruhan
mencapai 65%, masih terdapat ruang untuk perbaikan,
terutama dalam meningkatkan kinerja model pada
kelas "netral™ dan "positif".

5. KESIMPULAN DAN SARAN

Penelitian ini berhasil mengimplementasikan
algoritma Naive Bayes dengan pembobotan TF-IDF
untuk Klasifikasi sentimen ulasan aplikasi Pidi
UMKM, mencapai akurasi 60% pada 20 data
pengujian, meskipun variasi ditemukan kinerja antar
kelas sentimen (terutama rendah pada kelas netral
karena keterbatasan data) yang dipengaruhi oleh
jumlah data, ke akurasi kelas, karakteristik bahasa, dan
jumlah fitur unik.
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Untuk meningkatkan kinerja model klasifikasi
sentimen di masa mendatang, disarankan untuk
menambah volume dan keragaman dataset (terutama
untuk  kelas  minoritas), menerapkan  teknik
penanganan ke ukuran data, mengeksplorasi metode
rekayasa fitur yang lebih canggih seperti N-gram atau
word embedding, serta membandingkan Kkinerja
dengan algoritma Klasifikasi lain seperti SVM atau
deep learning..
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