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Abstract. The growth of social media and digital platforms has generated vast amounts of text 
data, serving as a crucial source for understanding public opinion on government policies. 
This study aims to compare the performance of machine learning algorithms in multi-class 
sentiment classification regarding government policies, specifically the Free Nutritious Meal 
(MBG) program. The dataset comprises 4,969 public opinion entries sourced from Kaggle, 
classified into three sentiment categories: positive, negative, and neutral. The research 
methodology involves text preprocessing—including case folding, cleaning, tokenization, 
stopword removal, and stemming—followed by feature weighting using TF-IDF, data splitting 
(80% for training and 20% for testing), and classification using Naïve Bayes, Support Vector 
Machine (SVM), Random Forest, K-Nearest Neighbors (KNN), and Decision Tree. 
Performance evaluation metrics include accuracy, precision, recall, and F1-score. The results 
indicate that Random Forest achieved the best performance, with an accuracy of 0.81 and a 
Macro F1-score of 0.81, followed by SVM and Decision Tree (0.75 accuracy), Naïve Bayes 
(0.70), and KNN (0.52). After hyperparameter tuning, Random Forest (with n_estimators = 
100) achieved an accuracy of 0.839, while LinearSVC (with C = 1) achieved 0.794. These 
findings demonstrate that Random Forest is more robust in classifying positive, negative, and 
neutral sentiments within digital text data concerning government policies. 
Keywords: Algoritma, Machine Learning, Sentiment Analysi, Social Media, Teks Digital 
 
Abstrak. Perkembangan media sosial dan platform digital menghasilkan volume data teks 
yang semakin besar serta menjadi sumber penting untuk memahami opini masyarakat 
terhadap kebijakan pemerintah. Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan kinerja 
algoritma Machine Learning dalam klasifikasi sentimen multi-kelas terhadap kebijakan 
pemerintah, khususnya program Makan Bergizi Gratis (MBG). Dataset yang digunakan terdiri 
dari 4.969 data opini publik yang diperoleh dari Kaggle dan diklasifikasikan ke dalam tiga 
kelas sentimen, yaitu positif, negatif, dan netral. Tahapan penelitian meliputi preprocessing 
teks, yang terdiri atas case folding, cleansing, tokenizing, stopword removal, dan stemming, 
dilanjutkan dengan pembobotan fitur menggunakan TF-IDF, pembagian data sebesar 80% 
untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian, serta klasifikasi menggunakan Naïve Bayes, 
Support Vector Machine (SVM), Random Forest, K-Nearest Neighbors (KNN), dan Decision 
Tree. Evaluasi kinerja dilakukan menggunakan accuracy, precision, recall, dan F1-score. 
Hasil penelitian menunjukkan bahwa Random Forest memberikan kinerja terbaik dengan 
akurasi 0,81 dan Macro F1-score 0,81, diikuti SVM dan Decision Tree dengan akurasi 0,75, 
Naïve Bayes sebesar 0,70, dan KNN sebesar 0,52. Setelah hyperparameter tuning, Random 
Forest dengan n_estimators = 100 memperoleh akurasi sebesar 0,839, sedangkan LinearSVC 
dengan C = 1 memperoleh akurasi sebesar 0,794. Hasil tersebut menunjukkan bahwa Random 
Forest lebih stabil dalam mengklasifikasikan sentimen positif, negatif, dan netral pada data 
teks digital terkait kebijakan pemerintah 
Kata Kunci: Algoritma, analisis Sentimen,  Machine Learning, Teks digital, Sosial Media 
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1. Pendahuluan  

Perkembangan teknologi informasi dan komunikasi telah mengubah cara masyarakat 

menyampaikan opini terhadap kebijakan pemerintah termasuk Makan Bergizi Gratis (MBG). Program 

MBG dirancang untuk memberikan intervensi langsung terhadap persoalan kesehatan dan pendidikan 
anak-anak Indonesia (Keladu et al., 2026). Media sosial seperti X, Instagram, TikTok, dan YouTube 

menjadi ruang publik digital bagi masyarakat untuk menyampaikan dukungan, kritik, dan respons secara 

cepat, sehingga data teks digital dapat dimanfaatkan untuk memahami dinamika sentimen publik 
terhadap kebijakan (Dietterich & Bakiri, 1995; Harwenda et al., 2025). Salah satu metode yang 

digunakan untuk memahami opini masyarakat adalah analisis sentimen melalui data teks digital dari 

media sosial (Elinda et al., 2024). Dalam proses analisis sentimen, pendekatan klasifikasi multi-kelas 

digunakan untuk membagi opini masyarakat ke dalam kategori positif, negatif, dan netral sehingga hasil 
analisis menjadi lebih detail dibandingkan klasifikasi biner (S. & Yuliansyah, 2024a). Namun, data teks 

digital berbahasa Indonesia memiliki tantangan tersendiri karena mengandung karakter informal, 

singkatan, emotikon, dan bahasa campuran. Oleh karena itu, preprocessing menjadi tahapan penting 
sebelum proses klasifikasi dilakukan. Tahapan seperti case folding, tokenizing, stopword removal, dan 

stemming digunakan untuk membersihkan serta menyusun data teks agar lebih terstruktur (S. & 

Yuliansyah, 2024b).  Perkembangan penelitian di bidang Machine Learning menunjukkan bahwa 
pendekatan tersebut efektif digunakan dalam analisis sentimen kebijakan publik. Zulfikar et al. (2023) 

menunjukkan bahwa analisis sentimen berbasis machine learning dapat digunakan untuk 

mengidentifikasi respons masyarakat terhadap kebijakan publik melalui data media sosial. Setyawan et 

al. (2023) membuktikan bahwa algoritma Naïve Bayes dan SVM mampu mengklasifikasikan opini 
masyarakat terhadap pemerintah berdasarkan data Twitter. Sementara itu, Zalukhu et al. (2023) 

menunjukkan bahwa analisis sentimen dapat menggambarkan respons masyarakat terhadap kebijakan 

kenaikan harga BBM. 

 

2. Tinjauan Pustaka 

2.1 Machine Learning 

Machine Learning merupakan cabang Artificial Intelligence (AI) yang memungkinkan 

komputer belajar dari data, mengenali pola, serta membuat prediksi atau keputusan secara otomatis 

tanpa harus diprogram secara khusus untuk setiap tugas.. Menurut Nichols, Chan, dan Baker (2019), 
machine learning mencakup berbagai algoritma yang mampu menghasilkan prediksi cerdas berdasarkan 

data yang tersedia. Choi dkk. (2020) Machine Learning berfokus pada pengembangan algoritma yang 

mampu mempelajari pola dari data untuk melakukan prediksi atau klasifikasi secara otomatis. Dalam 

analisis sentimen, metode ini digunakan untuk mengelompokkan opini pengguna ke dalam sentimen 
positif, negatif, atau netral. Beberapa algoritma yang umum digunakan antara lain: Support Vector 

Machine (SVM), Naïve Bayes (NB), K-Nearest Neighbor (KNN), Decision Tree (DT), dan Random 

Forest (RF). 
 

2.2  Analisis Sentimen 

Analisis sentimen salah satu teknik dalam Natural Language Processing (NLP) yang digunakan 

untuk mengidentifikasi opini, emosi, dan sikap seseorang terhadap suatu topik (Alfaridzy et al., 2025). 
Perkembangan media sosial menyebabkan meningkatnya jumlah data teks sehingga analisis sentimen 

dapat digunakan untuk mengetahui opini publik di media digital (Yuliansyah, H. et al., 2025). Analisis 

sentimen multi-label digunakan untuk mengelompokkan satu opini ke dalam beberapa kategori 
sekaligus (Ardiansyah et al., 2025). Metode ini memiliki tantangan seperti struktur bahasa yang 

kompleks dan ketidakseimbangan data Yuliansyah, H. et al., 2026). Untuk mengatasi 

ketidakseimbangan data, digunakan teknik SMOTE dan ADASYN untuk menyeimbangkan distribusi 
data sehingga model lebih stabil dalam mengenali setiap label sentimen (Hetherington, 2025). Teknik 

oversampling juga dapat meningkatkan kinerja klasifikasi, terutama pada data dengan distribusi 

sentimen yang tidak seimbang. (H. Yuliansyah, H. et al., 2025), sehingga opini publik terhadap 

kebijakan pemerintah memiliki karakteristik multikelas.  Metode klasifikasi memerlukan kemampuan 
untuk menangani lebih dari dua kategori sentimen (Panjaitan et al., 2025). Pengelompokkan opini publik 
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dari data teks ke dalam sentimen positif, negatif, atau netral (Fauzi et al., 2026). Penelitian menunjukkan 

respons masyarakat terhadap kebijakan tersebut cukup beragam. (Leidiyana et al., 2024). Klasifikasi 

Sentimen Multi-kelas Klasifikasi multi-kelas digunakan untuk mengelompokkan data ke dalam lebih 
dari dua kategori sentimen, seperti positif, negatif, dan netral. (Dietterich & Bakiri, 1995). Penelitian 

metode SVM multi-kelas mampu mengklasifikasikan sentimen positif, negatif, dan netral secara efektif 

(Dasriani et al., 2024). Bentuk opini publik melalui proses pengolahan dan analisis data teks yang berasal 

dari media digital (Prasetyoningrum & Andono, 2024). 
 

2.3 Data Teks Digital 

Data teks digital merupakan data tidak terstruktur yang berasal dari media sosial, forum online, 

dan berita digital sehingga perlu melalui tahap preprocessing sebelum dilakukan klasifikasi. Tahapan 
yang dilakukan meliputi case folding, tokenizing, stopword removal, stemming, dan pembobotan Term 

Frequency–Inverse Document Frequency (TF-IDF). Metode TF-IDF digunakan untuk mengukur 

tingkat kepentingan suatu kata dalam dokumen. Semakin tinggi nilai TF-IDF, semakin besar kontribusi 
kata tersebut dalam membedakan suatu dokumen dari dokumen lainnya. Maka nilai bobot kata tersebut 

akan semakin tinggi. Perhitungan TF-IDF ditunjukkan pada Persamaan (1).        

𝑇𝐹 − 𝐼𝐷𝐹 = 𝑡𝑓 (𝑡, 𝑑)𝑥𝑙𝑜𝑔 
𝑁

𝑑𝑓 (𝑡)
                                                                                                        (1)  

Keterangan: 

tf(t,d) =   Jumlah kemunculan term t pada dokumen d 

N       =   Jumlah seluruh dokumen  

df(t)   =   Jumlah dokumen yang mengandung term t 

3. Metode Penelitian 

Penelitian ini merupakan studi analisis komparatif yang bertujuan untuk membandingkan 

performa beberapa algoritma Machine Learning berbasis supervised learning dalam melakukan 

klasifikasi sentimen multikelas pada data teks digital terkait kebijakan pemerintah, khususnya pada 

kasus MBG. Tahapan penelitian dilakukan secara terstruktur mulai dari proses pengumpulan data, 

pelabelan sentimen, preprocessing teks, ekstraksi fitur, pembagian dataset, implementasi algoritma, 

hingga evaluasi kinerja model. Data penelitian berupa opini masyarakat pada media digital yang 

diklasifikasikan ke dalam tiga kategori sentimen, yaitu positif, negatif, dan netral. Secara umum, 

penelitian ini difokuskan untuk menganalisis dan membandingkan tingkat akurasi serta performa 

masing-masing algoritma dalam klasifikasi sentimen multi-kelas. Alur penelitian secara keseluruhan 

ditampilkan pada Gambar 1. 

Gambar 1. Alur Penelitian 

Alur penelitian dimulai dari studi literatur, dilanjutkan pengumpulan 4.969 data Kaggle dan 

opini publik. Data kemudian melalui preprocessing, ekstraksi fitur TF-IDF, serta pembagian data 80% 

training dan 20% testing. Selanjutnya dilakukan klasifikasi menggunakan SVM, Naive Bayes, Random 

Forest, KNN, dan Decision Tree, kemudian dievaluasi dengan accuracy, precision, recall, dan F1-score. 
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3.1        Pengumpulan Data 
Data yang digunakan dalam penelitian ini berupa dataset opini publik mengenai program MBG 

yang diperoleh dari platform digital Kaggle melalui tautan berikut. 

https://www.kaggle.com/code/zhulfanifaisaladam2/klasifikasi-sentimen-analisis-mbg. Dataset 
dikumpulkan dari berbagai komentar masyarakat berbahasa Indonesia yang berasal dari media sosial 

dan sumber digital lain yang membahas kebijakan pemerintah terkait program MBG. Proses 

pengambilan data dilakukan dengan metode crawling dan pengumpulan komentar digital yang tersedia 
pada platform tersebut. Data yang digunakan dalam penelitian ini berjumlah 4.969 data teks yang terdiri 

dari opini masyarakat berupa dukungan, kritik, maupun tanggapan terhadap kebijakan pemerintah. 

Seluruh dataset kemudian digunakan sebagai bahan analisis dalam proses klasifikasi sentimen 

multiclass untuk membandingkan performa beberapa algoritma Machine Learning. Contoh data yang 
akan diolah berupa teks komentar publik mengenai program Makan Bergizi Gratis (MBG), misalnya: 

1. “Program MBG sangat membantu masyarakat dan anak-anak.”  

2. “Pelaksanaan MBG masih banyak kekurangan.”  
3. “Saya mendukung program MBG karena bermanfaat bagi siswa.” 

 

3.2        Pelabelan Data 

Pada tahap pelabelan, data diklasifikasikan menjadi negatif (label 0), positif (label 1), dan netral 
(label 2) berdasarkan isi komentar MBG. Hasilnya terdiri dari 2.480 data negatif, 2.220 positif, dan 270 

netral. Distribusi sentimen ditampilkan pada Gambar 2.  

 
 

 

 
 

 

 

 
 
 

Gambar 2. Distribusi Kelas Sentimen 

 

3. 3       Data Preprocessing 
Tahap preprocessing bertujuan membersihkan dan menyiapkan data teks melalui case folding, 

cleansing, tokenizing, filtering, dan stemming. Dari 4.970 data, sebanyak 4.900 data digunakan setelah 

data kosong dihapus. Wordcloud menunjukkan kata dominan seperti “makan”, “gratis”, “anak”, 
“sekolah”, dan “program”. 

 
Gambar 3. Wordcloud Setelah Preprocessing 

3.4        Feature Extraction 

Setelah preprocessing, dilakukan ekstraksi fitur menggunakan TF-IDF untuk mengubah teks 
menjadi data numerik. TF-IDF memberikan bobot lebih tinggi pada kata yang penting, sehingga 

membantu algoritma dalam melakukan klasifikasi sentimen. (Rizkiyanto et al., 2024). Metode TF-IDF 

mampu merepresentasikan kata berdasarkan tingkat frekuensi dan relevansinya dalam dokumen 

https://www.kaggle.com/code/zhulfanifaisaladam2/klasifikasi-sentimen-analisis-mbg
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sehingga efektif digunakan dalam klasifikasi sentimen data teks digital (Abdillah et al., 2024). 

Perbandingan metode TF-IDF dan GloVe menunjukkan bahwa TF-IDF memberikan performa yang 

lebih konsisten dan akurat pada analisis sentimen politik di media sosial (Rahmatullah & Annisa, 2026). 
Feature extraction menggunakan TF-IDF dan Word2Vec mengubah teks menjadi representasi numerik 

agar model dapat mengenali pola dan karakteristik sentimen positif, negatif, dan netral dengan lebih 

baik. Perhitungan TF-IDF ditunjukkan pada Persamaan (2)-(4). 

𝑇𝐹 =
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑘𝑒𝑚𝑢𝑛𝑐𝑢𝑙𝑎𝑛 𝑡𝑒𝑟𝑚 𝑡 𝑝𝑎𝑑𝑎 𝑑𝑜𝑘𝑢𝑚𝑒𝑛 𝑑

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑑𝑎𝑙𝑎𝑚 𝑑𝑜𝑘𝑢𝑚𝑒𝑛 𝑑
                                                                (2) 

              𝐼𝐷𝐹
(𝑡)

           

= 𝑙𝑜 𝑔 (
𝑁

𝑑𝑓
(𝑡)

)                                                                                                                                              (3)                                                     

𝑇𝐹 − 𝐼𝐷𝐹
(𝑡,𝑑)

= 𝑇𝐹
(𝑡,𝑑)

× 𝐼𝐷𝐹
(𝑡)

                                                                                             (4) 

 
3.5        Split Data 

Dataset dibagi menjadi 80% data latih dan 20% data uji. Dari 4.968 data, diperoleh 3.974 data 
latih dan 994 data uji. Data latih digunakan untuk mempelajari pola sentimen, sedangkan data uji 

digunakan untuk mengevaluasi kemampuan model dalam memprediksi data baru. 

 

3.6        Classification   

Tahap klasifikasi menggunakan fitur TF-IDF sebagai input dengan pendekatan Supervised 

Learning. Penelitian ini membandingkan empat algoritma klasifikasi untuk mengidentifikasi sentimen 

positif, negatif, dan netral. SVM dengan Word2Vec mampu meningkatkan akurasi klasifikasi sentimen 
pada politik digital Indonesia (Damayanti & Lhaksmana, 2024). SVM digunakan untuk memisahkan 

data berdasarkan hyperplane terbaik. SVM efektif untuk data teks dan memiliki akurasi serta 

kemampuan generalisasi yang baik, sehingga cocok digunakan dalam analisis sentimen. (Nur Cahyo et 
al., 2023). Secara matematis, SVM bekerja dengan menentukan hyperplane optimal untuk memisahkan 

data antar kelas. Hyperplane pada SVM dapat dituliskan sebagai Perhitungan SVM ditunjukkan pada 

Persamaan . Naïve Bayes merupakan metode klasifikasi berbasis probabilitas yang menggunakan 

Teorema Bayes dengan asumsi setiap fitur saling independen. Metode ini cepat dan efisien, sehingga 
banyak digunakan untuk klasifikasi teks dan analisis sentimen. (Lestari & Hutagalung, 2025). Bagian 

Naive Bayes sudah cukup baik karena sudah terdapat Persamaan (5-7). 

       𝑓(𝑥) = 𝜔 × 𝑥 + 𝑏                                                                           (5) 

𝑃(𝐶|𝑋) =
𝑃(𝑋|𝐶) × 𝑃(𝐶)

𝑃(𝑋)
                                                                   (6) 

keterangan: 

P(C∣X) = probabilitas data X termasuk kelas C  

P(X∣C) = probabilitas fitur terhadap kelas  

P(C) = probabilitas awal kelas  

P(X) = probabilitas data 
 

Algoritma Random Forest digunakan karena kemampuannya menangani data medis yang 

kompleks dan non linear. Model ini juga memiliki keunggulan dalam memberikan interpretasi terhadap 
pengaruh setiap fitur melalui analisis feature importance (Ripaldi et al., 2025). Random forest bekerja 

dengan membangun sejumlah pohon keputusan (decision tree) secara acak, kemudian hasil klasifikasi 

ditentukan berdasarkan voting mayoritas dari seluruh pohon, seperti pada Persamaan (7). 
 

𝐺𝑖𝑛𝑖 (𝐷) = 1 − ∑ −𝑝2
𝑖

𝑚
𝑖=1  (7) 

KNN merupakan algoritma Machine Learning yang melakukan klasifikasi berdasarkan 

kedekatan jarak antar data. Metode ini menentukan kelas suatu data baru berdasarkan mayoritas kelas 



INTEGER: Journal of Information Technology, Vol 11, No 2, September 2026 ISSN: 2579-566X (Online)  

  ISSN: 2477-5274 (Print) 

 

 

156 

 

dari sejumlah tetangga terdekatnya. Karena sederhana dan efektif dalam mengenali pola berdasarkan 
kemiripan data, KNN banyak digunakan dalam analisis sentimen untuk mengelompokkan data ke dalam 

kategori positif, negatif, dan netral (Lillah et al., 2023; Muhidin & Wibowo, 2020). Untuk mengukur 

kedekatan antar data, penelitian ini menggunakan jarak Euclidean sebagaimana ditunjukkan pada 
Persamaan (8). 

𝑑(𝑥, 𝑦) = √∑(𝑥
𝑖

− 𝑦
𝑖
)2

𝑛

𝑖=1

                                                               (8) 

Keterangan: 
d (x,y) =  Jarak antara data x dan y 

x1 =  nilai atribut ke-i pada data x 

y1 = nilai atribut ke-i pada data y 
n = jumlah atribut atau fitur 
 
Decision Tree merupakan algoritma Machine Learning yang mengklasifikasikan data melalui 

struktur pohon keputusan berdasarkan aturan tertentu. Dalam analisis sentimen, algoritma ini digunakan 
untuk mengelompokkan sentimen positif, negatif, dan netral serta mudah dipahami. (Harun & Fahmi, 

2024; Rahman & Lestari, 2024). Untuk mengukur tingkat ketidakpastian (impurity) atau keragaman data 

dalam suatu himpunan ditunjukkan pada Persamaan (8). 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑆) = √∑      𝑝𝑖 𝑙𝑜𝑔2  𝑝𝑖

𝑛

𝑖=1

 . . . . . .        (9) 

Keterangan 

S      =   Himpunan Data 

Pi         =     Probabilitas Tiap Kelas 

n           =   Jumlah Kelas 
 

3.7        Model Evaluation 
Evaluasi performa model dalam penelitian ini menggunakan confusion matrix, yang 

membandingkan label aktual dengan hasil prediksi model. Performa model dievaluasi menggunakan 
metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-Score yang dihitung berdasarkan nilai True Positive (TP), True 

Negative (TN), False Positive (FP), dan False Negative (FN) pada confusion matrix. Persamaan yang 

digunakan untuk menghitung masing-masing metrik ditunjukkan pada Persamaan (10) sampai 
Persamaan (13). 

 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
  (10) 

Nilai precision digunakan untuk mengukur ketepatan prediksi positif yang dihasilkan model: 

 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 (11) 

Nilai recall digunakan untuk mengukur kemampuan model dalam mendeteksi seluruh data positif: 

 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 (12) 

Sementara itu, F1-score digunakan untuk mengukur keseimbangan antara nilai precision dan recall 

untuk memperoleh evaluasi performa model yang lebih seimbang (Chicco et al., 2021) dengan 

persamaan sebagai berikut: 

 𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2x
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
   (13) 

 
 

4. Hasil dan Pembahasan 
4.1       Analisis Karakteristik Data 

Berdasarkan hasil pengamatan terhadap 4969 data, ditemukan adanya ketidakseimbangan kelas 

(class imbalance) pada distribusi sentimen. Sentimen negatif memiliki jumlah data terbanyak yaitu 2486 
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data, diikuti sentimen positif sebanyak 2212 data, sedangkan sentimen netral hanya berjumlah 270 data. 

Kondisi ini menunjukkan bahwa pembahasan publik terkait kasus MBG di platform tersebut lebih 

banyak berisi kritik, keluhan, maupun kekhawatiran dibandingkan opini yang bersifat netral atau positif. 
Machine Learning berdasarkan hasil pengujian yang dilakukan terhadap beberapa algoritma 

klasifikasi, yaitu Naive Bayes, Random Forest, SVM, KNN, Decision Tree, diperoleh perbedaan 

performa yang cukup signifikan. Penilaian kinerja model dilakukan menggunakan metrik akurasi, 

presisi, recall, dan F1-score guna memberikan evaluasi yang lebih menyeluruh terhadap kemampuan 
masing-masing algoritma dalam melakukan klasifikasi data. 

Tabel 1. Perbandingan Algoritma Machine Learning 
No Algoritma Akurasi Presisi Positif Presisi Negatif Presisi Netral 

1 Naive Bayes 0,70 0,77 0,63 0,68 

2 Random Forest 0,81 0,92 0,78 0,73 

3 Support Vector Machine (SVM) 0,75 0,90 0,71 0,64 

4 K-Nearest Neighbors (KNN) 0,52 0,49 0,60 0,58 

5 Decision Tree 0,75 0,89 0,69 0,65 

 

Berdasarkan Tabel 1, Random Forest memiliki akurasi terbaik sebesar 0,81, diikuti SVM dan 

Decision Tree sebesar 0,75, sedangkan KNN terendah sebesar 0,52. Untuk mengetahui kemampuan 
model dalam mengenali setiap kelas secara lebih menyeluruh, evaluasi dilanjutkan menggunakan recall 

dan F1-score pada Tabel 2. 
Tabel 2. Recall dan F1-Score Algoritma Machine Learning 

No Algoritma Recall 

Positif 

Recall 

Negatif 

Recall 

Netral 

F1-

Score 

F1 

Positif 

F1 

Negatif 

F1 Netral 

1 Naive Bayes 0,98 0,72 0,40 0,68 0,86 0,67 0,50 

2 Random Forest 0,98 0,72 0,74 0,81 0,95 0,75 0,74 

3 SVM 0,95 0,66 0,66 0,75 0,92 0,68 0,65 

4 KNN 0,98 0,02 0,56 0,42 0,65 0,04 0,57 

5 Decision Tree 0,94 0,64 0,66 0,75 0,91 0,67 0,65 

 
Hasil pengujian menunjukkan Random Forest memiliki performa terbaik dengan akurasi 0,81 

dan presisi kelas positif 0,92. Keunggulan ini dipengaruhi oleh penggunaan banyak pohon keputusan 

(ensemble learning) yang meningkatkan stabilitas dan mengurangi kesalahan klasifikasi. Sementara itu, 
Naive Bayes juga diuji menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-score untuk mengetahui 

kemampuan klasifikasi pada setiap kelas sentimen. Hasilnya ditampilkan pada Gambar 4. 

 

 
Gambar 4. Confusion Matrix Naive Bayes 

 

Berdasarkan confusion matrix, Naive Bayes cukup baik dalam mengklasifikasikan sentimen 
positif dan negatif, tetapi masih kurang optimal pada kelas netral. Sementara itu, Random Forest 

menghasilkan prediksi yang lebih stabil dan akurat pada setiap kelas. Evaluasi confusion matrix Random 

Forest ditampilkan pada Gambar 5. 
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Gambar 5. Hasil Evaluasi Random Forest 

 

Hasil pengujian SVM menunjukkan kemampuan yang baik dalam mengklasifikasikan sentimen 

positif, negatif, dan netral. Evaluasi dilakukan menggunakan akurasi, presisi, recall, dan F1-score, 
dengan hasil performa ditampilkan pada Gambar 6. 

 
Gambar 6. Confusion Matrix SVM 

 

Berdasarkan confusion matrix, SVM mampu mengklasifikasikan sebagian besar data dengan 

benar pada ketiga kelas sentimen. Sementara itu, evaluasi confusion matrix juga dilakukan pada KNN 

untuk melihat tingkat ketepatan klasifikasinya. Hasil evaluasi KNN ditampilkan pada Gambar 7. 

 
Gambar 7. Hasil Evaluasi  KNN 

 

Berdasarkan confusion matrix, KNN menunjukkan hasil klasifikasi pada ketiga kelas sentimen. 
Selanjutnya, Decision Tree dievaluasi menggunakan confusion matrix untuk melihat jumlah prediksi 

yang benar dan salah. Hasil evaluasi Decision Tree ditampilkan pada Gambar 8. 

 
Gambar 8. Hasil Evaluasi  Decision Tree 

 
Berdasarkan confusion matrix, Decision Tree mampu mengklasifikasikan sebagian besar data 

dengan benar pada ketiga kelas sentimen. Secara keseluruhan, hasil confusion matrix dan classification 

report menunjukkan bahwa setiap algoritma memiliki performa yang berbeda dalam mengklasifikasikan 
sentimen negatif, netral, dan positif. 
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4.2      Best n_estimators for Random Forest: 100 

Best accuracy for Random Forest with tuned n_estimators: 0.8390963887939256 

Hyperparameter Tuning untuk SVM (LinearSVC) 

 
Gambar 9. Hyperparameter Tuning untuk SVM (LinearSVC) 

 

Untuk LinearSVC, parameter yang relevan adalah C. Parameter gamma umumnya digunakan 
untuk kernel SVM seperti RBF atau polinomial, yang tidak digunakan oleh LinearSVC. Best C for 

LinearSVC: 1 Best accuracy for LinearSVC with tuned C: 0.7940439390395306 

Gambar 10. Best accuracy for LinearSVC with tuned 
 
           Setelah melakukan tuning, kita mendapatkan nilai optimal untuk n_estimators pada Random 

Forest dan C pada LinearSVC. Nilai-nilai ini dapat digunakan untuk melatih model akhir guna 

mendapatkan performa terbaik. Analisis Mendalam Mengapa KNN Berkinerja Buruk, KNN 
mengklasifikasikan data baru berdasarkan kelas mayoritas dari k tetangga terdekat. Pada data teks 

berbasis TF-IDF, KNN cenderung berkinerja rendah karena memiliki banyak fitur, data yang sparse, 

dan fitur yang kurang relevan, sehingga perhitungan jarak menjadi kurang akurat. 

1. Curse of Dimensionality: TF-IDF memiliki 5.000 fitur, sehingga jarak antar data menjadi sulit 
dibedakan.  

2. Data Sangat Sparse: Sebagian besar nilai TF-IDF adalah 0, sehingga perhitungan jarak kurang 

efektif.  
3. Fitur Tidak Relevan: KNN menganggap semua fitur sama pentingnya, sehingga fitur yang 

kurang relevan dapat mengganggu hasil klasifikasi.  

4. Komputasi Berat: KNN harus menghitung jarak ke banyak data, sehingga kurang efisien pada 
data berdimensi tinggi. 

Perbandingan dengan Model Lain: 

1. Random Forest: Menggunakan banyak pohon keputusan sehingga lebih kuat dalam menangani 

data teks yang memiliki banyak fitur dan mengurangi kesalahan prediksi.  
2. SVM (LinearSVC): Mencari batas pemisah terbaik antar kelas dan efektif untuk data teks 

dengan jumlah fitur yang tinggi.  

3. Naive Bayes (MultinomialNB): Cocok untuk klasifikasi teks karena mampu bekerja dengan baik 
pada data TF-IDF yang memiliki banyak fitur.  

4. Decision Tree: Membagi data berdasarkan fitur yang paling penting sehingga dapat 

mengabaikan sebagian fitur yang kurang relevan. 
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4. Simpulan 
Berdasarkan hasil pengujian, Random Forest merupakan algoritma dengan performa terbaik, 

dengan akurasi 0,81 dan Macro F1-score 0,81, dibandingkan Naive Bayes (akurasi 0,70; Macro F1-

score 0,68), SVM (0,75; 0,75), KNN (0,52; 0,42), dan Decision Tree (0,75; 0,75). Macro F1-score 
digunakan sebagai metrik agregat karena memberikan gambaran performa model pada seluruh kelas 

sentimen, termasuk kelas netral yang memiliki jumlah data lebih sedikit. Hasil evaluasi menunjukkan 

bahwa Random Forest lebih stabil dalam mengenali sentimen positif, negatif, dan netral. Keunggulan 
ini berkaitan dengan mekanisme ensemble learning yang menggabungkan banyak pohon keputusan 

sehingga mampu menangani data teks berdimensi tinggi dengan lebih baik. Sementara itu, KNN 

memiliki performa terendah karena sensitif terhadap dimensi tinggi dan sparsitas fitur TF-IDF. Setelah 

dilakukan hyperparameter tuning, Random Forest dengan n_estimators = 100 menghasilkan akurasi 
sebesar 0,839, sedangkan LinearSVC dengan C = 1 menghasilkan akurasi 0,794. Dengan demikian, 

Random Forest dipilih sebagai model terbaik dan paling optimal untuk klasifikasi sentimen pada data 

kebijakan MBG dalam penelitian ini. 
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