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Abstrak- Penelitian ini menerapkan algoritma Naive Bayes untuk menganalisis sentimen masyarakat terhadap STMIK
Widya Cipta Dharma dengan menggunakan ulasan Google Maps sebagai sumber data utama. Penelitian ini bertujuan
untuk mengklasifikasikan persepsi masyarakat ke dalam tiga kategori: positif, netral, dan negatif. Metodologi yang
digunakan mengikuti kerangka kerja CRISP-DM, yang menggabungkan tahapan-tahapan seperti preprocessing data
(pembersihan teks, penghilangan stopword, dan stemming), TF-IDF untuk ekstraksi fitur, dan SMOTE untuk mengatasi
ketidakseimbangan kelas. Label sentimen diperoleh dari kombinasi peringkat ulasan (1-5 bintang) dan konten tekstual.
Hasilnya menunjukkan bahwa Naive Bayes mencapai akurasi 91% dalam mengklasifikasikan kelas mayoritas (positif),
tetapi kesulitan dengan kelas minoritas (netral dan negatif), menghasilkan presisi dan recall 0% untuk kategori-kategori
ini. Setelah menerapkan SMOTE, recall untuk kelas negatif meningkat menjadi 100%, meskipun akurasi keseluruhan
turun menjadi 38%, yang mencerminkan pertukaran antara pengenalan kelas yang seimbang dan kinerja model. Studi ini
menyoroti efektivitas algoritme dalam menangani data teks berskala besar, tetapi menggarisbawahi tantangan dalam
mengelola set data yang tidak seimbang. Temuan ini memberikan wawasan yang dapat ditindaklanjuti bagi STMIK
Widya Cipta Dharma untuk meningkatkan kualitas layanan dan citra institusi dengan memanfaatkan umpan balik dari
masyarakat. Penelitian di masa depan dapat mengeksplorasi algoritma hibrida atau teknik preprocessing tingkat lanjut
untuk mengoptimalkan akurasi analisis sentimen di semua kelas.

Kata Kunci: Analisis sentimen, Naive Bayes, Google Maps, ulasan, Rating, SMOTE.

Abstract- This study applies the Naive Bayes algorithm to analyze public sentiment toward STMIK Widya Cipta Dharma
using Google Maps reviews as the primary data source. The research aims to classify community perceptions into three
categories: positive, neutral, and negative. The methodology follows the CRISP-DM framework, incorporating stages
such as data preprocessing (text cleaning, stopword removal, and stemming), TF-IDF for feature extraction, and SMOTE
to address class imbalance. Sentiment labels were derived from a combination of review ratings (1-5 stars) and textual
content. Results indicate that Naive Bayes achieved 91% accuracy in classifying the majority (positive) class but struggled
with minority classes (neutral and negative), yielding 0% precision and recall for these categories. After applying
SMOTE, recall for the negative class improved to 100%, although overall accuracy dropped to 38%, reflecting a trade-
off between balanced class recognition and model performance. The study highlights the algorithm's effectiveness in
handling large-scale text data but underscores challenges in managing imbalanced datasets. These findings provide
actionable insights for STMIK Widya Cipta Dharma to enhance service quality and institutional image by leveraging
public feedback. Future research could explore hybrid algorithms or advanced preprocessing techniques to optimize
sentiment analysis accuracy across all classes.

Keywords: Sentiment analysis, Naive Bayes, Google Maps, reviews, rating, SMOTE.

1. PENDAHULUAN

Di era digital saat ini, media sosial dan platform daring menjadi tempat utama bagi masyarakat untuk menyampaikan
opini, pengalaman, dan persepsi mereka terhadap berbagai institusi, termasuk lembaga pendidikan tinggi. Salah satu
platform yang banyak digunakan masyarakat untuk memberikan rating dan ulasan adalah Google Maps. Melalui fitur
ulasan pada Google Maps, masyarakat dapat memberikan komentar dan rating terhadap kualitas layanan suatu institusi
secara terbuka dan real-time. STMIK Widya Cipta Dharma, sebagai salah satu institusi pendidikan tinggi di Kalimantan
Timur, juga menerima banyak ulasan dari masyarakat melalui platform ini.

Analisis terhadap data ulasan tersebut sangat penting untuk memahami sentimen masyarakat, baik yang bersifat positif,
netral, maupun negatif. Pemanfaatan teknik analisis sentimen menjadi salah satu cara efektif untuk mengeksperisikan diri
di era digital saat ini, media sosial dan platform daring menjadi tempat utama bagi masyarakat untuk menyampaikan
opini, pengalaman, dan persepsi mereka terhadap berbagai institusi, termasuk lembaga pendidikan tinggi. Salah satu
platform yang banyak digunakan masyarakat untuk memberikan penilaian dan ulasan adalah Google Maps. Melalui fitur
ulasan pada Google Maps, masyarakat dapat memberikan komentar dan rating terhadap kualitas layanan suatu institusi
secara terbuka dan real-time, [1] Google Maps merupakan salah satu alamat website yang dapat menulis ulasan untuk
tempat yang pernah dikunjungi.” Ulasan tersebut dapat dianalisis secara otomatis menggunakan algoritma Naive Bayes
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untuk mengetahui sentimen masyarakat, apakah bernada positif atau negatif. [2] Analisis sentimen dilakukan untuk
mengukur dan memahami opini publik terhadap STMIK Widya Cipta Dharma yang diharapkan dapat menjadi evaluasi
instansi tersebut dan pendukung keputusan strategis yang lebih baik. STMIK Widya Cipta Dharma, sebagai salah satu
institusi pendidikan tinggi di Kalimantan Timur, juga menerima banyak ulasan dari masyarakat melalui platform
ini.Ulasan yang diberikan oleh masyarakat pada platform digital seperti Google Maps mencerminkan pandangan dan
pengalaman mereka terhadap layanan yang diterima. Data ini bersifat terbuka dan dinamis, sehingga dapat menjadi
sumber informasi yang kaya untuk dieksplorasi. Namun, mengingat jumlah ulasan yang terus bertambah, proses analisis
secara manual menjadi tidak efisien. Oleh karena itu, diperlukan metode otomatis yang mampu mengolah data teks dalam
skala besar untuk mengidentifikasi pola dan tren opini publik.

Salah satu algoritma yang sering digunakan dalam analisis sentimen adalah Naive Bayes. [3]Agar analisis terhadap
sentimen yang terdapat dalam komentar mahasiswa dapat dilakukan dengan lebih baik, maka digunakan algoritma Naive
Bayes untuk membantu dalam mengidentifikasi atau mengklasifikasikan sentimen mahasiswa. Algoritma ini dikenal
memiliki performa baik dalam Klasifikasi teks, terutama dalam kasus-kasus dengan data besar dan bersifat tidak
terstruktur, [4] Naive Bayes merupakan metode Kklasifikasi yang sederhana dan cepat, serta mampu menghasilkan akurasi
tinggi pada data berjumlah besar, Naive Bayes bekerja berdasarkan prinsip probabilitas dengan mengasumsikan bahwa
setiap fitur atau kata dalam dokumen bersifat independen. Meskipun asumsi ini terkesan sederhana, dalam praktiknya
algoritma ini terbukti efektif dalam berbagai studi klasifikasi teks dan analisis sentimen.

Penelitian sebelumnya telah menunjukkan efektivitas Naive Bayes dalam menganalisis sentimen pengguna terhadap
berbagai layanan. [5] Menerapkannya pada data Twitter BMKG dan mencapai akurasi 69,97%. [6] Menggunakannya
untuk analisis produk dan layanan perusahaan melalui Twitter dengan akurasi 89%. [7]Mengkombinasikan metode ini
dengan pendekatan berbasis leksikon pada layanan UB Press dan mencapai akurasi 87,83%.

Kelebihan lain dari algoritma Naive Bayes adalah kecepatan dan efisiensinya dalam proses pelatihan dan prediksi,
menjadikannya cocok untuk diterapkan pada data ulasan dalam jumlah besar seperti di Google Maps. Selain itu, metode
ini dapat diintegrasikan dengan teknik pra-pemrosesan teks seperti stemming, stopword removal, dan tokenisasi untuk
meningkatkan akurasi klasifikasi.

Dengan mempertimbangkan kompleksitas bahasa dan konteks pada ulasan masyarakat umum, pendekatan analisis harus
mampu menangani variasi bahasa, termasuk bahasa Indonesia informal dan campuran bahasa asing. Oleh karena itu,
dalam penerapan algoritma Naive Bayes pada penelitian ini, dilakukan pula tahapan preprocessing data yang mencakup
normalisasi teks, stemming menggunakan algoritma bahasa Indonesia, dan penghapusan stopwords.

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini bertujuan untuk menerapkan algoritma Naive Bayes dalam
menganalisis sentimen masyarakat terhadap STMIK Widya Cipta Dharma, dengan data diambil dari ulasan Google Maps.
Analisis ini diharapkan dapat memberikan wawasan berharga bagi institusi dalam meningkatkan mutu layanan, citra
institusi, serta pemahaman yang lebih dalam terhadap kebutuhan dan harapan masyarakat. [8] Analisis sentimen
merupakan proses memahami, mengekstrak, dan mengolah data tekstual secara otomatis untuk mendapatkan informasi
sentimen dalam opini. [9] Menyatakan bahwa teknik analisis asosiasi juga digunakan dalam data mining untuk
mendukung strategi bisnis.

Web scraping merupakan proses pengumpulan data secara otomatis dari halaman web. [10] Menjelaskan bahwa teknik
ini umum digunakan dalam studi berbasis media sosial. [11] Menyatakan bahwa web scraping dapat mengumpulkan teks,
gambar, dan informasi dari berbagai situs, serta meningkatkan efisiensi operasional, [12] Penggunaan program web
scraping terbukti menghasilkan data yang jauh lebih lengkap, akurat, dan konsisten dibandingkan pengumpulan data
secara manual.

Naive Bayes sendiri menggunakan teori probabilitas. [13] Menyatakan bahwa metode ini melihat frekuensi kemunculan
setiap klasifikasi pada data pelatihan. [14] Menambahkan bahwa teorema Bayes digunakan untuk memprediksi fakta
berdasarkan kejadian sebelumnya. [15]Ketidakseimbangan data pada Klasifikasi sentimen dapat menyebabkan bias
terhadap kelas mayoritas dan mengabaikan kelas minoritas, yang berdampak buruk terhadap akurasi prediksi model
Untuk menangani data tidak seimbang, digunakan metode SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique).
Ketidakseimbangan data pada klasifikasi sentimen dapat menyebabkan bias terhadap kelas mayoritas dan mengabaikan
kelas minoritas, yang berdampak buruk terhadap akurasi prediksi model [16] Menjelaskan bahwa SMOTE membuat data
sintetis antara titik-titik minoritas. Dalam penelitian ini, SMOTE diterapkan untuk menyetarakan distribusi sentimen
positif, netral, dan negatif, yang terbukti meningkatkan kinerja model klasifikasi.

Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan confusion matrix. [17] confusion matrix mengukur akurasi klasifikasi
melalui komponen TP, TN, FP, dan FN. Sebagai kerangka analisis, digunakan metode CRISP-DM yang terdiri dari enam
tahapan, seperti dijelaskan oleh [18] dan [19], [20] CRISP-DM tidak hanya terbatas pada proyek data mining tradisional,
tetapi juga sangat sesuai diterapkan pada proyek analisis dan data sains modern selain itu, digunakan metode TF-IDF
(Term Frequency-Inverse Document Frequency) sebagai teknik representasi teks. [21] Term Frequency (tf(w,d))
dianggap memiliki proporsi kepentingan sesuai total kemunculannya dalam teks atau dokumen. Inverse Document
Frequency (IDF) merupakan metode pembobotan token yang berfungsi untuk memonitor kemunculan token dalam
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himpunan teks. [22] Representasi teks dalam penelitian ini menggunakan metode TF-IDF karena mampu mengurangi
pengaruh kata-kata umum dan memberikan bobot lebih tinggi pada kata-kata yang penting dan unik dalam korpus.

2. METODOLOGI PENELITIAN

2.1 Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM)

Gambar 1 menggambarkan alur penelitian yang mengikuti tahapan metode CRISP-DM (Cross Industry Standard
Process for Data Mining), yang terdiri dari enam tahap utama, yaitu: Business Understanding, Data Understanding, Data
Preparation, Modeling, Evaluation, dan Deployment. Dalam konteks penelitian ini, proses dilakukan secara menyeluruh
hingga tahap Evaluation, yaitu tahap evaluasi performa model klasifikasi sentimen. Namun, penelitian ini tidak
melanjutkan ke tahap Deployment, yaitu proses penerapan model ke dalam sistem atau website. Hal ini disebabkan fokus
utama penelitian adalah pada pengujian akurasi dan efektivitas model Naive Bayes dalam analisis sentimen.

Gambar 1: Metode CRISP-DM
2.2 Alur Penelitian

Gambar 1 menunjukkan alur penelitian yang mengacu pada metode CRISP-DM, yang terdiri dari beberapa tahapan
mulai dari pemahaman bisnis hingga evaluasi model. Dalam penelitian ini, proses dilaksanakan hingga tahap evaluasi
saja, tanpa dilanjutkan ke tahap deployment atau penerapan hasil model ke dalam Website untuk dipergunakan.

Y
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Gambar 2. Alur penelitian

2.2.1 Businees Understanding

Tahapan pertama adalah memahami tujuan bisnis, yaitu melakukan analisis sentimen terhadap ulasan masyarakat
untuk mengetahui persepsi publik. Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui bagaimana tanggapan atau opini
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masyarakat, khususnya yang disampaikan melalui media sosial, terhadap suatu topik tertentu. Pemahaman ini penting
agar proses selanjutnya dapat terarah dengan jelas sesuai tujuan akhir yang ingin dicapai.

2.2.2 Data Understanding

Pada tahap ini, peneliti mulai memahami struktur dari dataset yang akan digunakan. Proses ini meliputi :

1.
2.

3.

Memuat data dalam format CSV ke dalam program,

Meninjau isi kolom yang tersedia, terutama kolom ulasan (teks) dan rating, yang menjadi komponen utama dalam
analisis sentimen.

Memeriksa kualitas data, yang meliputi:

a.

b.

Identifikasi data kosong, yaitu memeriksa nilai yang hilang pada kolom-kolom penting untuk menghindari
gangguan dalam proses analisis.

Deteksi data duplikat, untuk memastikan tidak ada entri yang berulang yang dapat mempengaruhi hasil pelatihan
model.

Memeriksa data yang tidak valid atau rusak, seperti baris data dengan format yang salah, karakter yang tidak
dikenali, atau nilai rating yang berada di luar batas yang diharapkan.

Tahap ini bertujuan untuk memastikan bahwa data yang akan digunakan memiliki kualitas yang memadai dan sesuai

dengan kebutuhan klasifikasi sentimen. Dengan memahami dan memeriksa data secara menyeluruh, potensi kesalahan
dalam proses analisis lebih lanjut dapat diminimalisir.

2.2.3 Data Preperation

Setelah memahami data, tahap berikutnya adalah mempersiapkan data agar siap digunakan dalam pemodelan. Proses

ini meliputi :

1. Pemberian label sentimen: yaitu mengelompokkan data menjadi tiga kelas positif, netral, dan negatif.

2. Pembersihan teks: seperti mengubah huruf menjadi lowercase, menghapus simbol, dan karakter tidak penting
lainnya.

3. Ekstraksi fitur dengan TF-IDF: metode ini digunakan untuk mengubah teks menjadi bentuk numerik yang dapat
diproses oleh algoritma, dari confusion matrix dapat diketahui metriks atau pengukuran tolak ukur kinerja model
klasifikasi dengan menggunakan persamaan sebagai berikut:

a. Precision Precision adalah rasio perbandingan jumlah data prediksi benar positif dengan keseluruhan data
prediksi positif atau dapat dituliskan pada persamaan berikut :
Precision = —— 1)
TP + FP
b. Recall Recall adalah rasio perbandingan jumlah data prediksi benar positif dengan jumlah data benar positif dan
data salah negatif atau dapat dituliskan pada persamaan berikut :
Precision = TPT+PFP 2
c. F1-Score F1-Score adalah parameter ukuran keberhasilan retrieval yang menggabungkan precision dan recall.
Perhitungan metrik F1-Score melibatkan informasi FP dan FN sehingga membuat metrik ini cocok digunakan
untuk kasus imbalanced data. Nilai dari F1- Score  diperoleh dari persamaan berikut.
Precision X Recall
F1—-Score=2 x ——————— (3)
Precision + Recall
d. Accuracy Accuracy adalah rasio prediksi benar dengan keseluruhan data. Perhitungan
accuracy diperoleh dari persamaan berikut.
TP +TN
Accuracy = ——  (4)
TP + TN + FP + FN
4. SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique): digunakan untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas
dalam data, sehingga model bisa belajar secara adil dari semua kelas sentimen.
2.2.4 Modeling
Tahapan modeling dilakukan setelah data siap. Langkah-langkah utamanya :
1. Membagi dataset menjadi data latih (train) dan data uji (test)
2. Membangun model klasifikasi menggunakan algoritma Naive Bayes dengan persamaan sebagai berikut :

P(X|H)XP(H)

PHIX) =— " ()
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Keterengan:

P(H|X) = probabilitas hipotesis H pada kondisi X
P(H) = probabilitas hipotesis H

P(X|H) = probabilitas X pada kondisi H

P(X) = probabilitas X.

Pada tahap ini dilakukan pembangunan model klasifikasi untuk menganalisis sentimen dari data ulasan masyarakat
terhadap STMIK Widya Cipta Dharma. Algoritma yang digunakan dalam penelitian ini adalah Naive Bayes, yaitu
salah satu algoritma klasifikasi berbasis probabilistik yang umum digunakan untuk analisis teks.Naive Bayes bekerja
berdasarkan Teorema Bayes dengan asumsi bahwa fitur-fitur (kata) bersifat saling independen. Meskipun asumsi
ini jarang sepenuhnya terpenuhi dalam data teks, algoritma ini telah terbukti efektif dalam banyak studi klasifikasi
dokumen dan analisis sentimen karena kemudahannya, efisiensinya dalam pelatihan, serta kemampuannya
mengatasi data dala m jumlah besar.

Melakukan pelatihan model baik dengan data asli maupun data yang sudah di-balancing menggunakan SMOTE,

untuk melihat perbandingan hasil dan performa dari kedua pendekatan tersebut.
Model dibangun dengan dua pendekatan :

a. Tanpa SMOTE, yaitu menggunakan data asli yang telah melalui proses preprocessing dan vectorization (TF-
IDF).

b. Dengan SMOTE, yaitu data yang telah di-balance untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas (positif, netral,
negatif).

Kedua model tersebut kemudian dibandingkan kinerjanya untuk menilai dampak penggunaan SMOTE terhadap

performa klasifikasi. Melakukan pelatihan model baik dengan data asli maupun data yang sudah di-balancing

menggunakan SMOTE, untuk melihat perbandingan hasil dan performa dari kedua pendekatan tersebut.

2.2.5 Evaluation

Tahap terakhir adalah evaluasi, yang bertujuan untuk mengukur seberapa baik model bekerja. Evaluasi dilakukan
dengan menggunakan matrix - matrix berikut:

3.1

oleh

1. Accuracy : mengukur tingkat ketepatan klasifikasi.

2. Precision : sejauh mana prediksi positif benar-benar relevan.

3. Recall : seberapa banyak data positif yang berhasil dikenali.

4. Fl-score : kombinasi dari precision dan recall untuk keseimbangan performa.

5. Confusion Matrix : memberikan gambaran detail jumlah prediksi benar dan salah pada setiap kelas sentimen.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Businees Understanding
Proses pengambilan data menggunakan webscarping melalui platform ulasan dan rating yang diberikan langsung
masyarakat dalam google maps, ulasan ini menghasilkan 3 sentiment positif, netral, dan negatif jika dianalisis dengan

tepat, dapat memberikan gambaran tentang kepuasan dan harapan masyarakat. Oleh karena itu, diperlukan metode analisis
yang mampu mengolah data teks tersebut secara sistematis untuk mengungkap persepsi publik secara objektif.

analisis sentiment ini menggunakan algortima naive bayes dengan metode CRISP-DM hingga menampilkan hasil
akurasinya

Ayon A

Gambar 3. 10 data teratas
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3.2 Data Understanding

Berdasarkan hasil eksplorasi awal, dataset ini terdiri dari 275 entri dengan 4 kolom yaitu Nama, Rating, Tanggal, dan
Ulasan. Kolom Nama dan Rating memiliki data lengkap tanpa nilai kosong, sementara kolom Ulasan hanya memiliki 164
data non-null, menunjukkan adanya 111 entri yang tidak memuat isi ulasan. Kolom Tanggal sepenuhnya kosong, sehingga
tidak dapat digunakan dalam analisis. Secara tipe data, ketiga kolom (Nama, Rating, dan Ulasan) bertipe objek (teks),
sedangkan kolom Tanggal terdeteksi sebagai float64 akibat kosong seluruhnya. Gambar ini menunjukkan bahwa fokus
analisis hanya akan efektif dilakukan pada kolom Rating dan Ulasan, sementara kolom Tanggal sebaiknya diabaikan atau
dihapus karena tidak memberikan informasi berarti.

Informasi Dataset:

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
RangelIndex: 275 entries, © to 274
Data columns (total 4 columns):

# Column Non-Null Count Dtype

Nama 275 non-null object
Rating 275 non-null object
Tanggal © non-null float64
3  Ulasan 164 non-null object
dtypes: float64(1), object(3)
memory usage: 8.7+ KB

Gambar 4. Informasi Dataset

3.3 Data Preperation

Dari hasil output tersebut terlihat bahwa proses persiapan data telah dilakukan dengan mengelompokkan nilai rating
ke dalam kategori sentimen. Rating yang awalnya ditulis dalam format teks seperti "5 bintang" diubah menjadi label
sentimen seperti positif atau netral, lalu disimpan dalam kolom baru bernama Sentimen. Misalnya, rating 4 dan 5 bintang
dianggap sebagai ulasan positif, sementara rating 3 bintang dikategorikan sebagai netral. Meski belum terlihat ulasan
dengan rating rendah, kemungkinan rating 1 atau 2 akan masuk ke kategori negatif di bagian data lainnya. Langkah ini
penting karena sentimen yang sudah dikelompokkan nantinya akan digunakan sebagai acuan atau target dalam proses
pelatihan model klasifikasi. Dengan begitu, data sudah berada dalam kondisi yang siap untuk tahap analisis lebih lanjut
seperti pembersihan teks dan pelatihan algoritma.

Rating Sentimen
bintang positif
bintang positif
bintang netral
bintang positif
bintang netral
bintang positif
bintang positif
bintang positif
bintang positif
bintang positif

0
1
P
E
A
5

[T=T = - L N =]

Gambar 5. Labeling berdasaran rating
3.3.1Pembersihan Teks

Bagian ini merupakan proses awal dalam pembersihan data teks, yang bertujuan untuk menghilangkan karakter-
karakter yang tidak diperlukan sebelum dilakukan analisis lebih lanjut seperti analisis sentimen atau Klasifikasi teks.
Fungsi clean_text() yang didefinisikan dalam kode ini berfungsi untuk membersihkan input teks dengan terlebih dahulu
memastikan bahwa input berupa string. Kemudian, seluruh huruf dalam teks diubah menjadi huruf kecil agar tidak terjadi
perbedaan makna antara huruf kapital dan huruf kecil. Setelah itu, menggunakan modul re (regular expression), fungsi
ini menghapus semua karakter yang bukan huruf alfabet atau spasi, termasuk angka, simbol, dan tanda baca. Hasil akhir
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dari fungsi ini adalah teks yang terdiri hanya dari huruf kecil dan spasi, sehingga lebih konsisten dan siap digunakan
dalam proses analisis berikutnya.

clean text(text):

isinstance(text, str):
text str(text)

text text.lower()
text re.sub(r’
text

contoh teks "Halo! Ini adalah contoh #teks, dengan angka 123 dan simbol @!%."

print("Teks sebelum dibersihkan:")

print(contoh teks)

print("\nTeks setelah dibersihkan:")
print(clean text(contoh teks))

Gambar 7. Proses pembersihan Data

Gambar 9. Menampilkan 10 data sebelum dan sesudah di bersihkan

3.3.2TF-IDF

Proses ini merupakan bagian dari ekstraksi fitur teks menggunakan metode TF-IDF (Term Frequency—Inverse
Document Frequency). Dalam konteks ini, teks yang telah dibersihkan dan disimpan di kolom Ulasan_Bersih pada
DataFrame df diubah menjadi representasi numerik yang dapat digunakan dalam model machine learning.
TfidfVectorizer() dari pustaka scikit-learn digunakan untuk melakukan transformasi ini, di mana setiap kata dalam
dokumen diberi bobot berdasarkan seberapa sering kata tersebut muncul dalam satu dokumen (term frequency) dan
seberapa jarang muncul di seluruh dokumen (inverse document frequency). Parameter max_features=5000 membatasi
jumlah fitur (kata unik) maksimal menjadi 5.000 kata paling penting berdasarkan skor TF-1DF tertinggi. Setelah dilakukan
fit_transform(), hasilnya disimpan dalam variabel X_text dalam bentuk matriks sparse, di mana setiap baris mewakili satu
dokumen ulasan, dan setiap kolom mewakili bobot TF-IDF dari sebuah kata. Proses ini penting untuk mengubah teks
menjadi format numerik agar bisa digunakan oleh algoritma Klasifikasi seperti Naive Bayes.
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Gambar 9. Ekstraksi fitur TF-IDF

3.3.3SMOTE Untuk Balancing

Proses ini menjelaskan pelatihnan model Naive Bayes dengan memanfaatkan teknik SMOTE untuk menangani

ketidakseimbangan data. Pertama, data pelatihan yang awalnya berbentuk sparse matrix diubah menjadi array
berdimensi penuh menggunakan toarray(), karena SMOTE hanya dapat bekerja pada data dalam format dense.
Kemudian, SMOTE digunakan untuk menyeimbangkan distribusi label dengan membuat data sintetis sehingga jumlah
sampel dari setiap kelas menjadi seimbang. Setelah itu, model Naive Bayes dilatih menggunakan data yang telah
diseimbangkan. Model ini kemudian diuji pada data uji, dan hasil prediksinya dievaluasi menggunakan
classification_report untuk melihat metrik seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Akhirnya, confusion matrix
divisualisasikan untuk menunjukkan seberapa baik model mengklasifikasikan masing-masing kelas sentimen setelah
penerapan SMOTE.

X train dense X train,toarray()
smote - SMOTE(random state-a2)
X train res, y train res smote,fit resample(X train dense, y train)

model nb smote MultinomialnNB()
model nb smote.fit(X train res, y train res)
y pred nb smote - model nb smote.predict(X test)

print("Evaluasi Model Naive Bayes dengan SMOTE:")

print(classification report(y test, y pred nb smote))

¢m nb smote confusion matrix(y test, y pred nb smote, labels-model nb.classes )
disp nb_smote ConfusionMatrixpDisplay(cont on matrix-cm nb smote, display lalx model nb.classes )

disp nb_smote.plot(cmap-'Greens')

plt.title("Confusion Matrix - Dengan SMOTE")
plt.show()

Gambar 10. SMOTE Untuk Balancing
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3.4 Modeling
3.4.1Data Train — Test

Proses ini digunakan untuk membagi data ulasan yang sudah diolah menjadi dua bagian, yaitu data untuk melatih
model dan data untuk menguji hasilnya. Variabel X berisi fitur teks ulasan yang telah diubah menjadi angka menggunakan
metode TF-IDF, sedangkan y berisi label sentimen seperti positif, netral, atau negatif. Fungsi train_test_split membagi
data tersebut secara acak, di mana 80% data digunakan untuk pelatihan dan 20% sisanya untuk pengujian. Pemakaian
random_state=42 bertujuan agar hasil pembagian datanya tetap sama setiap kali dijalankan, sehingga hasil evaluasi model
menjadi konsisten. Proses ini penting agar kita bisa menilai seberapa baik model mampu memprediksi data yang belum
pernah dilihat sebelumnya.

X X text
y -« df['Sentimen’ ]

X train, X test, y train, y test train test split(x, vy,

Gambar 11. Data Train - Test
3.4.2Naive Bayes Tanpa SMOTE

Tahapan ini digunakan untuk melatih dan mengevaluasi model klasifikasi menggunakan algoritma Naive Bayes tanpa
penyeimbangan data. Model dilatih dengan data pelatihan, lalu digunakan untuk memprediksi sentimen pada data uji.
Hasil prediksi dibandingkan dengan data asli menggunakan classification_report untuk melihat nilai akurasi, presisi,
recall, dan F1-score.

model nb - MultinomialNB()
model nb.fit(X train, y train)
y pred nb - model nb.predict(X test)

print("Evaluasi Model Naive Bayes Tanpa SMOTE:")

print(classification_report(y test, y pred nb))

¢cm nb - confusion matrix(y test, y pred nb, labels-model nb.classes
disp nb - ConfusionMatrixDisplay(confusion matrix-cm nb, d labels model nb.classes )
disp nb.plot(cmap-'Blues')

plt.title("Confusion Matrix fanpa SMOTE")
plt.show()

Gambar 12 Naive Bayes Tanpa SMOTE
3.4.3  Naive Bayes Dengan SMOTE
Kode ini digunakan untuk melatih model Naive Bayes dengan data yang telah diseimbangkan menggunakan SMOTE.
Karena SMOTE hanya bisa digunakan pada data dalam bentuk array padat, data pelatihan X_train terlebih dahulu
dikonversi ke bentuk dense menggunakan toarray(). Setelah itu, SMOTE diterapkan untuk menyeimbangkan jumlah data
di setiap kelas sentimen. Data hasil SMOTE (X_train_res dan y_train_res) digunakan untuk melatih ulang model
MultinomialNB.

X train dense X train.toarray()
smote SMOTE(s | tate-42)

X train res, y train res smote.fit resample(X train dense, y train)
model _nb_smote - Multinomialnge()

model nb smote.fit(X_train_res, y train res)

y pred nb smote model nb smote.predict(X test)

print("Evaluasi model Naive B s dengan SMOTE:")

print(classification_report(y test, y pred nb smote

cm nb smote confusion matrix(y test, y pred nb smote, i model nb.clas

nb smote = ConfusionMatrixDisplay(confusion matrix=cm nb smote, display lab« model nb.
nb smote.plot(cmap='Greens’)

nfusion Matrix an SMOTE")

Gambar 13 Naive Bayes Dengan SMOTE
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3.5 Evaluation
3.5.1 Confusion Matrix Naive Bayes Tanpa SMOTE

Hasil evaluasi model Naive Bayes tanpa penerapan SMOTE menunjukkan bahwa model terlalu fokus pada kelas
"positif". Hal ini terlihat dari nilai precision dan recall untuk kelas "positif" yang sangat tinggi, sementara dua kelas
lainnya, yaitu "negatif* dan "netral”, sama sekali tidak terdeteksi oleh model (semuanya bernilai nol). Situasi ini
mengindikasikan adanya Kketidakseimbangan jumlah data antar kelas, di mana kelas "positif* mendominasi dataset.
Meskipun akurasi terlihat tinggi, yaitu 91%, hasil tersebut sebenarnya menyesatkan karena model hanya berhasil
mengklasifikasikan satu jenis kelas. Oleh karena itu, diperlukan pendekatan seperti SMOTE untuk menyeimbangkan
distribusi data dan meningkatkan kemampuan model dalam mengenali seluruh kelas secara adil.

Evaluasi Model Naive Bayes Tanpa SMOTE:

precision recall fl1-score support

negatif 0.00 0.00 .00
netral 0.00 0.00 .00

positif 0.91 1.00 .95

accuracy .91
macro avg .32
weighted avg .87

Gambar 15 Evaluasi Model Naive Bayes Tanpa SMOTE

Confusion Matrix - Tanpa SMOTE
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Gambar 16 Hasil Visualisasi Naive Bayes Tanpa SMOTE
3.5.2 Confusion Matrix Naive Bayes Dengan SMOTE

Setelah diterapkannya metode SMOTE, performa model Naive Bayes mengalami penurunan akurasi dari
sebelumnya 91% menjadi 69%. Meskipun demikian, model mulai menunjukkan sedikit kemampuan untuk menangani
data yang lebih seimbang. Kelas “positif” masih mendominasi prediksi dengan precision sebesar 0.88 dan recall 0.76,
sementara kelas “negatif” dan “netral” belum berhasil dikenali sama sekali (precision dan recall bernilai nol). Hal ini
mengindikasikan bahwa penerapan SMOTE belum cukup efektif untuk mengatasi ketimpangan distribusi kelas. Nilai
macro average yang masih rendah menandakan bahwa model belum dapat memprediksi semua kelas secara seimbang.
Dengan demikian, meskipun ada sedikit peningkatan dalam keragaman prediksi, model masih memerlukan pendekatan
tambahan seperti penambahan data atau penyempurnaan parameter agar performanya menjadi lebih merata.
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Evaluasi Model Naive Bayes dengan SMOTE:
precision recall fi1-score support

negatif 0.00 0.00 .00
netral 0.00 0.00 .00
positif 0.88 0.76 )

accuracy .69
macro avg .27
weighted avg .74

Gambar 17. Evaluasi Model Naive Bayes Dengan SMOTE
Confusion Matrix - Dengan SMOTE
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Gambar 18. Hasil Visualisasi Naive Bayes Dengan SMOTE

4. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil mengimplementasikan algoritma Naive Bayes dalam menganalisis sentimen masyarakat
terhadap STMIK Widya Cipta Dharma berdasarkan data ulasan yang diperoleh dari Google Maps. Pendekatan yang
digunakan mengikuti metode CRISP-DM, dimulai dari tahap pemahaman bisnis, pemahaman data, persiapan data,
pemodelan, hingga evaluasi. Beberapa proses penting yang dilakukan dalam penelitian ini meliputi pembersihan data teks
(text cleaning), penghapusan kata-kata umum yang tidak bermakna (stopword removal), proses stemming untuk
menyederhanakan kata, serta ekstraksi fitur menggunakan metode TF-IDF. Selain itu, untuk mengatasi permasalahan
ketidakseimbangan kelas sentimen, penelitian ini menerapkan teknik Synthetic Minority Oversampling Technique
(SMOTE). Hasil dari proses klasifikasi menunjukkan bahwa algoritma Naive Bayes memiliki performa yang sangat baik
dalam mengenali sentimen mayoritas, yaitu sentimen positif, dengan tingkat akurasi mencapai 91%. Namun demikian,
model mengalami kegagalan dalam mengenali kelas minoritas, yakni sentimen netral dan negatif, yang ditunjukkan oleh
nilai presisi dan recall sebesar 0% pada kedua kelas tersebut. Ketika data diseimbangkan menggunakan SMOTE, performa
klasifikasi terhadap kelas negatif meningkat secara signifikan dengan recall mencapai 100%. Akan tetapi, hal ini diiringi
dengan penurunan akurasi keseluruhan model menjadi 38%, yang menunjukkan adanya trade-off antara akurasi total dan
kemampuan model dalam mengenali semua kelas sentimen secara seimbang. Temuan ini memberikan dua implikasi
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utama. Pertama, Naive Bayes tetap menjadi salah satu algoritma yang efisien dan efektif untuk klasifikasi teks dalam
jumlah besar. Kedua, penggunaan metode balancing seperti SMOTE penting untuk meningkatkan representasi kelas
minoritas, namun perlu diiringi dengan pemilihan strategi evaluasi yang tepat agar performa model tetap optimal secara
menyeluruh. Dari sisi praktis, hasil analisis ini memberikan gambaran yang relevan bagi STMIK Widya Cipta Dharma
dalam memahami persepsi publik terhadap layanan institusi. Informasi yang diperoleh dari analisis sentimen ini dapat
dijadikan dasar dalam menyusun strategi perbaikan mutu layanan, peningkatan kepuasan mahasiswa, serta penguatan
citra institusi. Untuk penelitian selanjutnya, disarankan agar pendekatan hybrid seperti penggabungan Naive Bayes
dengan algoritma lain (misalnya SVM atau Random Forest) atau penerapan teknik feature selection dan embedding yang
lebih kompleks turut dieksplorasi. Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya memberikan kontribusi terhadap
pengembangan analisis sentimen di bidang pendidikan tinggi, tetapi juga membuka jalan bagi penelitian lanjutan yang
lebih adaptif terhadap tantangan data tidak seimbang.
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