
JATI (Jurnal Mahasiswa Teknik Informatika) Vol. 10 No. 5, Oktober 2026 

 

7514 

PERBANDINGAN KINERJA ALGORITMA NAÏVE BAYES DAN SUPPORT VECTOR 

MACHINE DALAM ANALISIS SENTIMEN ULASAN APLIKASI SEABANK 

 
Adnan Hanafi, Afu Ichsan Pradana, Dwi Hartanti 

Teknik Informatika, Universitas Duta Bangsa Surakarta 

Jl. Bhayangkara No.55, Kec. Serengan, Kota Surakarta, Indonesia 

220103111@mhs.udb.ac.id 

 

ABSTRAK 

 

Pesatnya perkembangan digitalisasi layanan perbankan turut mendorong lonjakan pemanfaatan aplikasi 

mobile banking di Indonesia. Aplikasi SeaBank menjadi salah satu cerminan nyata tren tersebut, dengan lebih dari 

tiga juta ulasan yang terakumulasi pada Google Play Store. Volume data tekstual yang besar dan bersifat tidak 

terstruktur menjadikan pendekatan analisis manual tidak efektif, sehingga dibutuhkan mekanisme klasifikasi 

otomatis untuk mengidentifikasi sentimen pengguna. Penelitian ini bertujuan mengonstruksi kajian komparatif 

kinerja algoritma Naïve Bayes (NB) dan Support Vector Machine (SVM) pada ulasan aplikasi SeaBank. Metode 

penelitian ini menerapkan kerangka kerja CRISP-DM, dengan total 6.000 data ulasan yang dihimpun melalui 

teknik scraping. Seluruh data tersebut kemudian melewati serangkaian prosedur praproses, meliputi pembersihan 

teks (cleaning), tokenisasi, eliminasi stopword, stemming, labeling berdasar rating, serta representasi numerik 

dengan TF-IDF. Dataset dipartisi dengan rasio 80:20, kemudian dinilai performanya menggunakan metrik akurasi, 

precision, recall, serta F1-Score berbasis macro average. Temuan kajian ini mengindikasikan bahwa SVM tampil 

sebagai model yang lebih andal dengan capaian akurasi 89,3%, precision 86,1%, recall 86,5%, dan F1-score 

86,3%, melampaui NB yang mencatatkan akurasi 88,3% serta hasil precision, recall, dan F1-score masing-masing 

84,9%. Dengan demikian, SVM lebih direkomendasikan dalam mengimplementasikan klasifikasi sentimen 

otomatis pada layanan bank digital. 

 

Kata kunci :  Analisis Sentimen, SeaBank, TF-IDF, SVM, Naïve Bayes 

 

1. PENDAHULUAN 

Transformasi digital di sektor keuangan 

mendorong peningkatan signifikan penggunaan 

layanan mobile banking di Indonesia [1]. Aplikasi 

perbankan digital menjadi sarana utama interaksi bank 

dan nasabah sehingga kualitas sistem secara langsung 

memengaruhi kepuasan serta kepercayaan pengguna. 

Ulasan pada Google Play Store merepresentasikan 

pengalaman nyata terkait fitur, stabilitas, keamanan, 

dan layanan pelanggan, sehingga berpotensi menjadi 

sumber data evaluasi layanan [2]. Besarnya volume 

data tekstual yang tidak terstruktur tersebut 

menjadikan kajian secara konvensional tidak lagi 

memadai, sehingga pendekatan analisis sentimen 

berbasis pembelajaran mesin dipandang sebagai solusi 

yang tepat untuk mengungkap pola opini pengguna 

secara otomatis dan terukur [3]. 

Sebagai salah satu bank digital populer di 

Indonesia, SeaBank telah mengumpulkan lebih dari 

tiga juta ulasan pengguna di platform Google Play 

Store [4]. Ulasan tersebut mencerminkan pengalaman 

pengguna terkait kemudahan penggunaan, kecepatan 

transaksi, stabilitas sistem, dan kualitas layanan [5]. 

Keberagaman opini ini menunjukkan bahwa ulasan 

pengguna memiliki nilai strategis sebagai indikator 

evaluasi layanan. Namun, kumpulan informasi 

tersebut belum bisa memberikan kontribusi maksimal 

dalam mendukung pengambilan keputusan jika tidak 

diolah lewat metode yang terstruktur [6]. 

Sejumlah kajian terdahulu mengonfirmasi 

kapabilitas algoritma Naïve Bayes dan SVM dalam 

tugas analisis sentimen. Kolaborasi Naïve Bayes dan 

TF-IDF berhasil menorehkan akurasi 85,5% pada 

ulasan BTN Mobile [3], sedangkan pengujian pada 

aplikasi BRImo satu mengungkap keunggulan tipis 

SVM atas Naïve Bayes dengan akurasi 83,11% 

berbanding 82,77% [7]. Studi yang secara khusus 

menyasar ulasan aplikasi SeaBank pun telah dilakukan 

menggunakan Naïve Bayes pada 1.000 data dan 

berhasil mencapai akurasi 88%, namun cakupan kajian 

tersebut masih terbatas pada satu pendekatan 

algoritmik tanpa melibatkan komparasi metode lain 

[8]. Lebih jauh, mayoritas penelitian yang ada 

cenderung bertumpu pada algoritma tunggal atau 

hanya mengukur akurasi sebagai satu-satunya 

indikator keberhasilan, tanpa mempertimbangkan 

metrik evaluasi lain secara holistik. Kondisi ini 

memunculkan urgensi untuk melakukan evaluasi 

komparatif yang lebih komprehensif guna 

mengidentifikasi model yang paling efektif dalam 

tugas klasifikasi sentimen review pengguna [9]. 

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian 

ini memodelkan Naïve Bayes dan SVM dengan 

pendekatan TF-IDF untuk mengkomparasikan kinerja 

klasifikasi sentimen secara mendalam. Dataset yang 

digunakan merupakan kumpulan ulasan SeaBank 

Indonesia dalam jumlah yang lebih besar untuk 

merepresentasikan distribusi opini secara lebih 

realistis [8]. Guna mengukur kinerja klasifikasi secara 

menyeluruh, pengujian model ini mengandalkan 

metrik akurasi, presisi, recall, serta F1-score. Proses 

tersebut kemudian didukung oleh analisis sebaran 

kelas untuk meninjau bagaimana kondisi 

keseimbangan pada dataset sentimen secara mendetail. 
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Secara keseluruhan, tujuan  penelitian ini adalah 

mengkaji dan mengkomparasikan efektivitas 

algoritma Naïve Bayes dan SVM dalam 

mengklasifikasikan sentimen ulasan pengguna 

aplikasi SeaBank, dengan orientasi akhir memperoleh 

model yang paling andal dan representatif untuk 

keperluan analisis sentimen berbasis teks. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Penelitian Terdahulu 

Kajian mengenai klasifikasi sentimen pada 

platform perbankan digital telah cukup banyak 

dieksplorasi dengan memanfaatkan berbagai algoritma 

pembelajaran mesin, utamanya Naïve Bayes dan SVM. 

Salah satu studi yang mengkaji ulasan aplikasi BTN 

Mobile melaporkan bahwa Naïve Bayes yang 

dikombinasikan dengan pembobotan TF-IDF berhasil 

mencatatkan akurasi 85,5% [3]. Capaian tersebut 

mengindikasikan kehandalan Naïve Bayes dalam 

tugas klasifikasi teks berbahasa Indonesia, meskipun 

kajian masih terbatas pada satu pendekatan algoritmik 

tanpa melibatkan perbandingan metode lain. 

Studi lain yang berfokus pada aplikasi Livin' by 

Mandiri mengimplementasikan SVM dengan dua 

skema representasi fitur berbeda, yakni TF-IDF dan 

Word2Vec [10]. Hasil komparasi menunjukkan bahwa 

TF-IDF menghasilkan akurasi lebih tinggi sebesar 

87% dibandingkan Word2Vec yang hanya mencapai 

83%. Temuan ini memperkuat posisi SVM sebagai 

algoritma yang tangguh dalam menangani ruang fitur 

berdimensi tinggi, kendati studi tersebut tidak 

melibatkan perbandingan lintas algoritma klasifikasi. 

Kajian pada ulasan aplikasi BRImo mengambil 

langkah lebih jauh dengan mengkomparasikan Naïve 

Bayes dan SVM secara langsung dalam konteks 

klasifikasi sentimen [7]. SVM sedikit lebih unggul 

dengan akurasi 83,11% dibandingkan NB yang 

memperoleh 82,77%. Relevansi studi ini cukup 

signifikan mengingat kesamaan kerangka komparasi 

dua algoritma pada domain mobile banking, meskipun 

objek kajiannya berbeda dengan penelitian ini. 

Studi yang secara khusus menyasar aplikasi 

SeaBank menerapkan Naïve Bayes dengan 

pembobotan TF-IDF pada sekitar 1.000 data ulasan 

dan berhasil meraih akurasi 88% [8]. Namun 

demikian, keterbatasan pada penggunaan algoritma 

tunggal menjadikan studi tersebut belum mampu 

menghadirkan gambaran komparatif performa model 

secara menyeluruh.  

Berdasarkan penelitian terdahulu, dapat ditarik 

simpulan jika Naïve Bayes dan SVM secara konsisten 

menunjukkan kinerja yang memadai dalam analisis 

sentimen. Namun, sebagian besar penelitian masih 

menggunakan satu algoritma atau hanya berfokus pada 

pengukuran akurasi. Oleh karena itu, penelitian ini 

melakukan perbandingan kinerja algoritma Naïve 

Bayes dan SVM pada ulasan aplikasi SeaBank 

menggunakan representasi fitur TF-IDF dengan 

evaluasi yang lebih komprehensif melalui akurasi, 

precision, recall, dan F1-score. 

2.2. Analisis Sentimen 

Sebagai bagian dari bidang NLP, analisis 

sentimen berperan dalam memproses teks guna 

mengenali opini dan sikap emosional di balik ulasan 

pengguna. Tujuan utamanya adalah melakukan 

kategorisasi pendapat ke dalam label sentimen, yang 

lazimnya dibedakan menjadi polaritas positif dan 

negatif guna menilai kecenderungan pandangan publik 

terhadap suatu objek [11]. 

 

2.3. TF-IDF 

Konversi data tekstual ke dalam ruang vektor 

numerik dilakukan melalui mekanisme pembobotan 

TF-IDF yang mengkuantifikasi relevansi setiap kata 

secara statistik. Skema ini mengintegrasikan dua 

komponen komplementer, yaitu Term Frequency (TF) 

sebagai pengukur frekuensi relatif kata dalam 

dokumen, dan Inverse Document Frequency (IDF) 

sebagai penentu bobot informatif kata terhadap 

keseluruhan korpus dokumen [12]: 

𝑇𝐹-𝐼𝐷𝐹(𝑡, 𝑑) = 𝑇𝐹(𝑡, 𝑑) × 𝐼𝐷𝐹(𝑡) (1) 

 

2.4. Naïve Bayes 

Pendekatan klasifikasi ini memanfaatkan 

Teorema Bayes yang didasarkan pada asumsi 

kemandirian antar variabel prediktor. Kesederhanaan 

arsitektur komputasionalnya menjadikan Naïve Bayes 

banyak diadopsi dalam skenario klasifikasi teks, 

khususnya ketika berhadapan dengan data 

berdimensionalitas tinggi [13]. Kaidah matematis 

yang melandasi model tersebut diekspresikan melalui 

persamaan berikut:  

𝑃(𝑐 ∣ 𝑑) =
𝑃(𝑐)𝑃(𝑑 ∣ 𝑐)

𝑃(𝑑)
 (2) 

 

2.5. Support Vector Machine (SVM) 

Sebagai metode pembelajaran mesin, SVM 

beroperasi dengan cara mengonstruksi sebuah bidang 

pemisah (hyperplane) terbaik yang memaksimalkan 

margin antar kelas dalam ruang fitur. Kapabilitas 

generalisasi SVM yang robust menjadikannya sangat 

andal dalam menangani data kompleks tanpa 

mengalami degradasi performa yang signifikan [14]. 

Formulasi fungsi dalam model ini dinyatakan oleh: 

𝑓(𝑥) = 𝑤 ⋅ 𝑥 + 𝑏 (3) 

Pada persamaan di atas, 𝑤 merepresentasikan 

vektor bobot yang menentukan orientasi bidang 

pemisah, 𝑥 merujuk pada vektor fitur dari data 

masukan, sedangkan 𝑏 merupakan konstanta bias yang 

mengatur pergeseran hyperplane dari titik asal. 

 

2.6. Evaluasi Kinerja Model 

Penilaian performa dilakukan guna menguji 

efektivitas algoritma dalam melakukan kategorisasi 

sentimen secara presisi. Tahapan evaluasi dalam studi 

ini mengimplementasikan instrumen confusion matrix 

serta parameter pendukung yang meliputi akurasi, 

precision, recall, dan F1-score [15]. Kalkulasi nilai 

akurasi ditentukan melalui formulasi matematis 

berikut: 
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𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 (4) 

Di samping itu, F1-score digunakan sebagai 

metrik penyeimbang yang lebih sensitif terhadap 

ketidakseimbangan distribusi kelas dalam data. 

𝐹1 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (5) 

Pada persamaan tersebut, TP dan TN menunjukkan 

jumlah prediksi yang sesuai dengan kelas sebenarnya, 

sedangkan FP dan FN merepresentasikan kesalahan 

klasifikasi yang dihasilkan model. 

 

3. METODE PENELITIAN 

Dalam menganalisa sentimen pengguna aplikasi 

SeaBank, penelitian ini mengacu pada metodologi 

Cross-Industry Standard Process for Data Mining 

(CRISP-DM). Metode tersebut mengintegrasikan 

enam tahapan yang saling berkesinambungan dan 

terorganisasi secara hierarkis, yang secara visual 

direpresentasikan pada Gambar 1 [16]. 

 

 
Gambar 1. Diagram alur prosedur CRISP-DM 

 

Sesuai alur pada Gambar 1, penelitian dilakukan 

melalui enam tahapan CRISP-DM yang digunakan 

secara sistematis mulai dari pemahaman masalah 

hingga penyajian hasil analisis sentimen ulasan 

aplikasi SeaBank. 

a. Business Understanding, dengan mengawali riset 

berupa merumuskan urgensi analisis terhadap 

opini publik yang tersedia di Google Play Store 

mengenai layanan SeaBank. Selain 

mengekstraksi sentimen, fokus studi diarahkan 

pada pengujian performansi antara skema Naïve 

Bayes dan SVM.  

b. Data Understanding, penelitian ini 

menggunakan data sekunder berupa ulasan 

pengguna aplikasi SeaBank yang diperoleh 

melalui proses scraping pada Google Play Store 

menggunakan pustaka google-play-scraper. Data 

dikumpulkan pada periode September 2021 

hingga April 2026 dengan total 6.000 ulasan 

yang memuat teks ulasan (review), rating, nama 

pengguna, dan tanggal ulasan. 

c. Data Preparation, data teks dipersiapkan melalui 

serangkaian tahapan praproses, yaitu 

pembersihan teks (cleaning), pemisahan kata 

(tokenization), penghapusan kata yang kurang 

informatif (stopword removal), serta reduksi kata 

(stemming) menggunakan pustaka Sastrawi. 

d. Modeling, dataset dipisahkan menggunakan 

teknik stratified sampling dengan proporsi 80% 

untuk fase latihan dan 20% untuk fase pengujian. 

Pemisahan ini dilakukan agar model 

MultinomialNB dan SVM dapat diuji pada data 

yang belum pernah dilihat sebelumnya secara 

adil. 

e. Evaluation, keberhasilan klasifikasi dianalisis 

menggunakan parameter standar seperti akurasi, 

precision, recall, serta F1-score. Penulis 

menggunakan pendekatan macro average untuk 

memastikan setiap kelas sentimen mendapatkan 

bobot penilaian yang setara, sementara confusion 

matrix digunakan sebagai alat diagnostik untuk 

melihat detail kesalahan prediksi. 

f. Deployment, hasil analisis disajikan dalam 

bentuk laporan penelitian dan visualisasi hasil 

evaluasi. 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1. Business Understanding 

Penelitian ini didorong oleh tantangan dalam 

mengolah volume data ulasan SeaBank yang masif dan 

tidak terstruktur di Google Play Store, sehingga 

diperlukan otomasi analisis sentimen untuk 

memetakan opini pengguna ke dalam kategori positif 

dan negatif. Fokus utama studi ini adalah melakukan 

uji komparatif terhadap efektivitas algoritma Naïve 

Bayes dan SVM melalui skema pembobotan fitur TF-

IDF. Keandalan kedua model tersebut kemudian 

divalidasi secara mendalam menggunakan metrik 

akurasi, precision, recall, dan F1-score guna 

mengidentifikasi algoritma dengan performa 

klasifikasi yang paling superior. 

 

4.2. Data Understanding 

Proses scraping berhasil memperoleh sebanyak 

6.000 review aplikasi SeaBank dari Google Play Store. 

Dataset yang diperoleh terdiri atas atribut username, 

isi ulasan (review), nilai rating, dan date.  

 

 
Gambar 2. Hasil Scraping 
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Dari preview dataset pada Gambar 2, dapat 

dilihat bahwa data ulasan masih berbentuk teks tidak 

terstruktur dengan penggunaan bahasa informal, 

singkatan, serta beberapa typo pada penulisan kata. 

Selain itu, ditemukan juga beberapa ulasan dengan isi 

yang mirip sehingga diperlukan tahap preprocessing 

sebelum proses klasifikasi sentimen dilakukan. 

Visualisasi distribusi rating dilakukan untuk melihat 

persebaran penilaian pengguna terhadap aplikasi 

SeaBank. 

 

 
Gambar 3. Distribusi rating ulasan SeaBank 

 

Pola distribusi pada Gambar 3 mengindikasikan 

dominasi skor rating tinggi dibandingkan rating 

rendah, yang mencerminkan kecenderungan mayoritas 

pengguna dalam memberikan apresiasi positif 

terhadap layanan aplikasi SeaBank. 

 

4.3. Data Preparation 

Di tahap ini, data ulasan pengguna SeaBank 

diproses agar siap digunakan pada tahap klasifikasi 

sentimen. Proses ini meliputi cleaning, pemisahan kata 

atau tokenization, stopword removal, serta stemming. 

Setelah itu, dilakukan pelabelan sentimen, 

penghapusan data duplikat, serta ekstraksi fitur dengan 

metode TF-IDF. 

Proses cleaning dilakukan dengan menghapus 

karakter selain huruf serta menyeragamkan teks ke 

huruf kecil. Selanjutnya, teks dipecah menjadi token, 

kemudian kata-kata yang kurang informatif dihapus 

menggunakan stopwords bahasa Indonesia dari NLTK 

dengan tambahan kata “nya” dan “seabank”. Proses 

stemming kemudian dijalankan menggunakan pustaka 

Sastrawi guna mereduksi setiap kata ke bentuk 

leksikalnya. Guna meningkatkan integritas dataset, 

entri kosong dan ulasan yang duplikat turut dieliminasi 

sebelum tahapan klasifikasi dieksekusi. 

 

Tabel 1. Hasil Preprocessing 
Tahap Hasil 

Review 

Awal 

“Aplikasi nya simpel mudah di pahami 

dan ringan, Untuk fitur nya pun 

lengkap. Sudah 2 tahun pakai 

Seabank” 

Tahap Hasil 

Data 

Cleaning 

aplikasi nya simpel mudah di pahami 

dan ringan untuk fitur nya pun lengkap 

sudah tahun pakai seabank 

Tokenization 

['aplikasi', 'nya', 'simpel', 'mudah', 'di', 

'pahami', 'dan', 'ringan', 'untuk', 'fitur', 

'nya', 'pun', 'lengkap', 'sudah', 'tahun', 

'pakai', 'seabank'] 

Stopword 

Removal 

['aplikasi', 'simpel', 'mudah', 'pahami', 

'ringan', 'fitur', 'lengkap', 'pakai'] 

Stemming 
aplikasi simpel mudah paham ringan 

fitur lengkap pakai 

Labelling positif 

 

Berdasarkan Tabel 2, rangkaian tahapan 

preprocessing menghasilkan perubahan pada teks 

review menjadi format yang lebih bersih, terstruktur, 

dan siap diproses pada tahap klasifikasi sentimen. Pada 

tahap ini, teks mengalami pembersihan serta 

penyederhanaan kata agar informasi yang diproses 

menjadi lebih relevan. 

Skema pelabelan sentimen dibangun dengan 

menjadikan skor rating pengguna sebagai acuan 

kategorisasi, yakni rentang nilai 4–5 sebagai 

representasi sentimen positif, sedangkan skor 1–3 

dikelompokkan kategori sentimen negatif. 

 

 
Gambar 4. Distribusi sentimen setelah preprocessing 

 

Berdasarkan Gambar 4, distribusi sentimen 

menunjukkan dominasi kelas positif sebanyak 4.413 

data (73,7%), sedangkan kelas negatif berjumlah 1.573 

data (26,3%). Ketimpangan proporsi ini 

mengisyaratkan bahwa mayoritas pengguna 

cenderung mengekspresikan kepuasan terhadap 

layanan yang disediakan aplikasi SeaBank. 

Sebagai pelengkap analisis eksploratif, 

WordCloud dibuat untuk memberikan gambaran 

mengenai dominansi data ulasan pascapraproses, di 

mana skala tipografi kata merepresentasikan frekuensi 

kemunculannya secara proporsional. 
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Gambar 5. WordCloud ulasan SeaBank 

 

Dari Gambar 5, terlihat beberapa kata yang 

dominan muncul pada ulasan pengguna SeaBank, 

seperti “aplikasi”, “bagus”, “mudah”, “transfer”, 

“saldo”, dan “uang”. Dominasi kata tersebut 

menunjukkan bahwa sebagian besar ulasan membahas 

kemudahan penggunaan aplikasi, proses transaksi, 

serta layanan keuangan yang tersedia pada aplikasi 

SeaBank. 

Setelah tahap praproses tuntas, transformasi teks 

ke ruang vektor numerik dieksekusi menggunakan 

metode TF-IDF dengan parameter yang dikonfigurasi 

secara selektif. Konfigurasi tersebut meliputi cakupan 

fitur berbasis unigram dan bigram dengan 

ngram_range=(1,2), pembatasan maksimum 5.000 

fitur, penyaringan kata berdasarkan ambang frekuensi 

dokumen, serta penerapan skala sublinear untuk 

menghasilkan bobot fitur yang lebih proporsional dan 

relevan secara kontekstual. 

 

 
Gambar 6. Proses TF-IDF 

 

Transformasi TF-IDF pada Gambar 6 

menghasilkan bobot kata yang berbeda pada setiap 

dokumen sesuai tingkat kemunculannya. Representasi 

numerik tersebut selanjutnya digunakan sebagai 

masukan bagi algoritma Naïve Bayes dan SVM dalam 

proses klasifikasi sentimen. 

 

4.4. Modeling 

Proses pembentukan model dilakukan dengan 

memanfaatkan hasil representasi fitur TF-IDF sebagai 

masukan untuk algoritma Naïve Bayes serta SVM. 

Partisi dataset dieksekusi menggunakan skema train-

test split berrasio 80:20, dengan penerapan stratifikasi 

untuk menjamin distribusi kelas sentimen yang 

proporsional antara data training dan data testing. 

 

 
Gambar 7. Split data 

 

Dari diagram pada Gambar 7, sebanyak 4.788 

data (80%) digunakan sebagai data training, 

sedangkan 1.198 data (20%) digunakan sebagai data 

testing. Selanjutnya, model Naïve Bayes dibangun 

menggunakan MultinomialNB, sementara SVM 

diterapkan menggunakan LinearSVC sebelum 

dilakukan evaluasi performa model. 

 

4.5. Evaluation 

Tahapan evaluasi dijalankan guna 

mengkuantifikasi kapabilitas prediktif masing-masing 

algoritma dalam mengklasifikasikan polaritas 

sentimen ulasan pengguna aplikasi SeaBank. 

Instrumen pengukuran yang digunakan mencakup 

metrik akurasi, precision, recall, dan F1-score 

berbasis macro average, yang dilengkapi dengan 

confusion matrix untuk menelaah pola distribusi 

prediksi pada tiap kelas sentimen. Penggunaan macro 

average dipilih karena distribusi data pada penelitian 

ini cenderung tidak seimbang, di mana sentimen 

positif mendominasi sebanyak 4.413 data (73,7%), 

sedangkan sentimen negatif berjumlah 1.573 data 

(26,3%). Pendekatan ini memungkinkan penilaian 

yang lebih berimbang terhadap performa model dalam 

mengenali kedua kelas sentimen secara proporsional, 

tidak semata bertumpu pada capaian akurasi global. 

 

4.6. Evaluasi Algoritma Naïve Bayes 

 
Gambar 8. Confusion Matrix algoritma Naïve Bayes 
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Merujuk pada Gambar 8, model Naïve Bayes 

berhasil mengidentifikasi secara akurat sebanyak 245 

entri berkelas negatif dan 813 entri untuk sentimen 

positif. Meski demikian, masih terdapat misklasifikasi, 

masing-masing 70 data pada label positif maupun 

negatif. Secara keseluruhan, pola distribusi ini 

mengindikasikan bahwa algoritma memiliki 

kapabilitas yang mumpuni dalam mengekstraksi fitur 

sentimen, walaupun masih terdapat ruang untuk 

perbaikan pada beberapa sampel data uji. 

 

Tabel 2.  Ringkasan peforma model Naïve Bayes 

Akurasi Precision Recall F1-Score 

0,883 0,849 0,849 0,849 

 

Naïve Bayes mencatatkan capaian akurasi 

sebesar 88,3%, sementara nilai precision, recall, dan 

skor-F1 secara serentak berada pada angka 84,9%. 

Keselarasan nilai ketiga metrik tersebut 

mengisyaratkan bahwa algoritma mampu 

mempertahankan konsistensi performa dalam 

mengidentifikasi kedua polaritas sentimen secara 

seimbang. 

 

4.7. Evaluasi Algoritma Support Vector Machine 

(SVM) 

 
Gambar 9. Confusion Matrix algoritma SVM 

 

Dari Gambar 9 di atas, algoritma SVM berhasil 

mengidentifikasi 254 data sentimen negatif dan 816 

data sentimen positif secara tepat. Kesalahan prediksi 

tercatat pada 61 entri negatif yang terklasifikasi ke 

kelas positif serta 67 entri positif yang terklasifikasi ke 

kelas negatif. Apabila dibandingkan dengan Naïve 

Bayes, volume prediksi yang tepat pada SVM terlihat 

lebih tinggi, mengindikasikan kapabilitas klasifikasi 

yang lebih konsisten dan andal. 

 

Tabel 3.  Hasil evaluasi algoritma SVM 

Akurasi Precision Recall F1-Score 

0,893 0,861 0,865 0,863 

 

Berlandaskan hasil pengukuran pada Tabel 3, 

SVM mencatatkan akurasi sebesar 89,3% dengan 

precision 86,1%, recall 86,5%, dan skor-F1 86,3%. 

Keunggulan nilai pada seluruh metrik tersebut 

mengonfirmasi bahwa SVM mampu menghasilkan 

klasifikasi yang lebih superior dibandingkan Naïve 

Bayes dalam konteks pengolahan data ulasan aplikasi 

SeaBank. 

 

4.8. Perbandingan Kinerja Algoritma  

Tabel 4.  Hasil kinerja algoritma 
Metrik NB SVM 

Akurasi 0,883 0,893 

Precision 0,849 0,861 

Recall 0,849 0,865 

F1-Score 0,849 0,863 

 

 
Gambar 10. Visualisasi perbandingan kinerja 

algoritma 

 

Berlandaskan data pada Tabel 4 dan visualisasi 

Gambar 10, SVM terbukti melampaui Naïve Bayes 

pada setiap dimensi pengukuran yang diterapkan 

dalam penelitian ini. Konsistensi keunggulan tersebut 

yang tercermin pada seluruh metrik evaluasi 

mengukuhkan posisi SVM sebagai algoritma yang 

lebih andal dalam menuntaskan tugas diskriminasi 

sentimen ulasan aplikasi SeaBank. 

Keberhasilan SVM tersebut tidak dapat 

dilepaskan dari arsitektur dasarnya yang dirancang 

untuk mengoptimalkan batas pemisah antarkelas pada 

ruang fitur berdimensi tinggi, sebagaimana yang 

dihasilkan oleh vektorisasi TF-IDF. Mekanisme 

pembentukan hyperplane optimal memungkinkan 

SVM untuk mempartisi data sentimen dengan tingkat 

presisi yang lebih superior. Di sisi lain, Naïve Bayes 

yang mengandalkan inferensi probabilistik dengan 

presuposisi independensi kondisional antarfitur 

cenderung mengabaikan keterkaitan semantik antara 

kata-kata yang berpotensi bermakna dalam konteks 

analisis sentimen. Terlepas dari perbedaan kapabilitas 

tersebut, kedua algoritma tetap membuktikan 

kelayakannya sebagai instrumen klasifikasi yang 

kompeten dalam ekosistem penelitian ini.. 

 

4.9. Deployment 

Tahap akhir penelitian ini menyajikan 

keseluruhan hasil analisis dalam format laporan ilmiah 

yang dilengkapi dengan representasi visual 

perbandingan kinerja algoritma. Temuan penelitian ini 

dapat dimanfaatkan sebagai referensi untuk 
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memahami kecenderungan sentimen pengguna 

terhadap aplikasi SeaBank, sekaligus menjadi bahan 

pertimbangan dalam evaluasi layanan maupun 

pengembangan penelitian analisis sentimen pada 

konteks serupa. 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Kajian ini membuktikan bahwa pendekatan 

analisis sentimen berbasis Naïve Bayes dan SVM 

dengan representasi fitur TF-IDF mampu 

mengklasifikasikan polaritas ulasan pengguna aplikasi 

SeaBank secara sistematis dan terukur. Hasil 

komparasi menunjukkan bahwa SVM konsisten 

melampaui Naïve Bayes pada seluruh dimensi 

evaluasi, dengan akurasi 89,3%, precision 86,1%, 

recall 86,5%, dan F1-score 86,3% berbanding akurasi 

88,3% serta precision, recall, dan F1-score senilai 

84,9% milik Naïve Bayes. Keunggulan komprehensif 

SVM tersebut memperkuat argumentasi bahwa 

algoritma ini lebih adaptif dalam mengolah fitur teks 

berdimensi tinggi untuk keperluan klasifikasi 

sentimen. Riset selanjutnya disarankan untuk 

mempertimbangkan perluasan cakupan data, integrasi 

teknik resampling guna memitigasi ketimpangan 

distribusi kelas, serta eksplorasi algoritma dan 

pendekatan ekstraksi fitur alternatif sebagai upaya 

optimalisasi performa model lebih lanjut. 
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