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ABSTRAK

Penilaian kinerja model klasifikasi teks tidak dapat hanya bergantung pada akurasi semata, terutama
ketika dataset yang digunakan bersifat tidak seimbang atau tujuan evaluasi memiliki sensitivitas
terhadap jenis kesalahan tertentu. Penelitian ini mengkaji performa lima algoritma klasifikasi—K-
Nearest Neighbor, Support Vector Machine, Random Forest, Logistic Regression, dan Naive
Bayes—pada dataset opini film berbahasa Indonesia. Setiap model dievaluasi berdasarkan empat
metrik utama: akurasi, presisi, recall, dan F1-score, melalui strategi holdout sebanyak 10 iterasi
untuk menangkap konsistensi kinerja. Hasil menunjukkan bahwa SVM memiliki performa tertinggi
pada seluruh metrik, dengan akurasi rata-rata sebesar 85,5%, diikuti oleh Naive Bayes (83,0%) dan
Logistic Regression (82,3%). Meskipun Random Forest memiliki presisi tinggi (85,6%), model ini
menunjukkan kelemahan dalam recall (65,3%), yang berdampak pada ketidakseimbangan dalam
klasifikasi. Pendekatan evaluasi berbasis tujuan—termasuk sensitivitas terhadap false negative dan
analisis pada distribusi probabilistik—membuktikan pentingnya penggunaan metrik yang beragam.
Kesimpulan menyatakan bahwa SVM menjadi pilihan utama dalam konteks klasifikasi sentimen teks
dengan keseimbangan metrik terbaik, sementara Random Forest cenderung tidak stabil dalam situasi
distribusi data yang kompleks.

Kata Kunci: Klasifikasi Sentimen, Evaluasi Model, Text Mining, Algoritma Supervised Learning,
Bahasa Indonesia

ABSTRACT

Evaluating the performance of text classification models cannot rely solely on accuracy, particularly
when dealing with imbalanced datasets or evaluation goals that are sensitive to specific types of
errors. This study investigates the performance of five classification algorithms—K-Nearest
Neighbor, Support Vector Machine, Random Forest, Logistic Regression, and Naive Bayes—on an
Indonesian-language film review sentiment dataset. Each model is assessed across four key metrics:
accuracy, precision, recall, and F1-score, using a 10-fold holdout strategy to observe consistency
and generalization. Results reveal that SVM outperforms other algorithms with the highest average
accuracy of 85.5%, followed by Naive Bayes (83.0%) and Logistic Regression (82.3%). Although
Random Forest shows strong precision (85.6%), its lower recall (65.3%) reflects an imbalance in
performance across metrics. Evaluation based on target-specific criteria—including false negative
sensitivity and probabilistic distribution analysis—confirms the importance of multi-metric
validation. In conclusion, SVM emerges as the most reliable choice for sentiment classification in
Bahasa Indonesia, offering the best balance across performance indicators, while Random Forest
demonstrates vulnerability under complex data splits.

Keywords: Sentiment Classification, Model Evaluation, Text Mining, Supervised Learning Algorithms,
Indonesian Language
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I. PENDAHULUAN

Dalam era digital yang terus berkembang,
media sosial seperti Twitter menjadi salah satu
platform utama bagi masyarakat untuk
mengekspresikan opini dan emosi, termasuk
terhadap produk budaya seperti film.
Informasi yang bersumber dari teks berbahasa
alami ini mengandung wawasan (insight)
berharga, khususnya dalam konteks analisis
sentimen untuk kebutuhan pemasaran, kritik
budaya, hingga kebijakan konten (Hussain et
al., 2022; Suwanti et al., 2023). Namun,
proses otomatisasi Klasifikasi sentimen
memerlukan pendekatan yang tepat dalam
pemilihan algoritma dan metode evaluasinya
(Saputra & Wibowo, 2020).

Salah satu tantangan utama dalam klasifikasi
teks adalah memilih metrik evaluasi yang
sesuai. Tidak jarang, akurasi yang tinggi justru
menutupi kelemahan model dalam
menghadapi distribusi kelas yang tidak
seimbang (imbalanced data) atau Kketika
model gagal mendeteksi false negative yang
signifikan secara kontekstual, misalnya dalam
kasus ulasan negatif tersembunyi (Dewi et al.,
2021). Oleh karena itu, pendekatan yang
hanya mengandalkan satu metrik seperti
akurasi tidak lagi mencukupi dalam menilai
kualitas model secara menyeluruh (Kumar et
al., 2025; Sharma et al., 2024).

Penelitian terdahulu, seperti yang dilakukan
oleh Muljono et al. (2016) [perlu diperbarui,
tahun 2016 di luar rentang], telah
mengevaluasi efektivitas algoritma klasifikasi
dalam konteks teks berbahasa Indonesia,
namun masih terbatas dalam jumlah metrik
yang digunakan dan belum sepenuhnya
mempertimbangkan variasi random seed
sebagai faktor stabilitas model. Selain itu,
studi terkini oleh Sharma et al. (2024)
menegaskan pentingnya penggunaan metrik
presisi, recall, Fl-score, hingga log loss
dalam mengevaluasi model pembelajaran
mesin untuk text mining.

Berangkat dari permasalahan tersebut,
penelitian ini mengkaji dan membandingkan
performa lima algoritma klasifikasi populer—

K-Nearest  Neighbor, Support Vector
Machine, = Random  Forest, Logistic
Regression, dan Naive Bayes—dalam

memproses dataset opini film berbahasa
Indonesia. Evaluasi dilakukan menggunakan
skema holdout sebanyak 10 iterasi, dengan
mengukur empat metrik utama yaitu akurasi,
presisi, recall, dan F1-score. Penelitian ini
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juga menyoroti bagaimana setiap algoritma
merespons terhadap variasi random state, serta
relevansinya terhadap lima tujuan evaluasi
berbeda seperti penanganan data imbalance,
fokus pada false negative, serta kebutuhan
multi-class evaluation.

Dengan pendekatan yang sistematis dan
analisis komprehensif terhadap performa
algoritma, diharapkan penelitian ini dapat
memberikan kontribusi dalam pemilihan model
yang tidak hanya akurat, tetapi juga stabil dan
relevan dengan konteks penggunaan nyatanya.

1. TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Sentiment Analysis dan Signifikansinya
Sentiment analysis atau analisis sentimen
merupakan salah satu cabang penting dalam
bidang Natural Language Processing (NLP)
yang bertujuan mengklasifikasikan opini atau
emosi dalam teks (Cambria et al., 2017; Ma et
al., 2021). Aplikasi dari teknologi ini sangat
luas, mencakup penilaian produk, pemantauan
media sosial, hingga pengambilan kebijakan
berbasis opini publik (Al-Ayyoub et al., 2019;
Kumar et al., 2025). Studi oleh Kumar et al.
(2025) menunjukkan bahwa analisis sentimen
tidak hanya penting untuk industri, tetapi juga
bagi peneliti sosial dalam memahami dinamika
emosi masyarakat dari data tekstual yang
masif.

2.2. Dataset Sentimen Tweet

Penelitian ini menggunakan dataset sentimen
opini film berbahasa Indonesia yang diperoleh
dari repositori publik GitHub Rizal Espe (Espe,
2021). Dataset tersebut terdiri atas tiga kolom
utama: Id, Sentiment, dan Text Tweet, dengan
total 200 baris data yang terbagi seimbang
antara 100 tweet bernuansa sentimen positif
dan 100 tweet sentimen negatif.

Karakteristik seimbang (balanced dataset) ini
menjadi keunggulan  penting  karena
menghindarkan model dari bias terhadap salah
satu kelas. Seperti diuraikan oleh Galar et al.
(2012),  ketidakseimbangan data  dapat
menyebabkan algoritma pembelajaran
cenderung mendeteksi kelas mayoritas, yang
mengakibatkan performa menurun terutama
pada kelas minoritas (Chawla et al., 2018; He
& Ma, 2018). Oleh karena itu, ketersediaan
dataset yang seimbang secara kelas
memberikan pijakan yang kuat untuk evaluasi
algoritma secara adil dan proporsional.

Selain dari keseimbangan kelas, ukuran 200
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baris data dianggap memadai untuk studi
eksploratif awal. Dataset ini  juga
merepresentasikan teks informal yang sering
ditemukan di platform media sosial seperti
Twitter, termasuk slang, singkatan, serta
emosi yang eksplisit (Hanifa et al., 2022).
Konteks ini sesuai dengan fokus penelitian
Natural Language Processing dalam
menangani bahasa alami yang tidak
terstruktur (Cambria et al., 2017; Gupta et al.,
2020).

Gambar 1. List Contoh Dataset Sentimen Analitik

Dataset juga bersifat publik dan open-source,
yang memastikan replikasi eksperimen oleh
peneliti lain dan menjunjung tinggi prinsip
reproducibility dalam penelitian ilmiah
(loannidis, 2017). Kemudahan akses, lisensi
terbuka, serta struktur data yang sederhana
tetapi relevan menjadikan dataset ini ideal
untuk pengujian model-model klasifikasi teks
berbasis  sentimen. Dengan  demikian,
penggunaan dataset ini sangat mendukung
tujuan penelitian, yakni membandingkan
performa berbagai algoritma klasifikasi dalam
konteks analisis sentimen terhadap teks
berbahasa Indonesia. Uji performa yang adil,
representatif, dan valid dapat diwujudkan
karena kualitas dan struktur dataset yang telah
terverifikasi.

2.3. Algoritma Klasifikasi dalam NLP
Berbagai algoritma supervised learning telah
digunakan dalam tugas klasifikasi sentimen
(Pratama et al., 2020; Purnomo et al., 2021).
Lima algoritma yang dikaji dalam penelitian
ini—K-Nearest Neighbor (KNN), Support
Vector Machine (SVM), Random Forest,
Logistic Regression, dan Naive Bayes—
masing-masing memiliki keunggulan dan
kelemahan.

KNN dikenal sebagai algoritma berbasis
instance yang intuitif dan sederhana, namun
bisa terpengaruh oleh skala dan dimensi data
(Sharmaetal., 2024; Wang et al., 2018). SVM
menawarkan  margin  maksimal  dalam
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pemisahan kelas, yang efektif terutama pada
data yang tidak linier (Akhtar et al., 2020; Al-
Omari et al., 2021). Random Forest, sebagai
metode ensemble, unggul dalam kestabilan dan
tahan terhadap overfitting, namun memiliki
kompleksitas model yang lebih tinggi
(Breiman, 2001; Ma & Li, 2019). Logistic
Regression menjadi pilihan klasik karena
kesederhanaan dan efektivitas pada kasus linier
(Hosmer et al., 2013; Kurniawan & Susanti,
2022), sedangkan Naive Bayes dikenal
memiliki performa luar biasa pada data teks
meskipun asumsi independensinya cukup kuat
(Wei, 2024; Zhang et al., 2017).

2.4. Evaluasi Kinerja Model Klasifikasi
Penilaian terhadap model klasifikasi tidak
dapat hanya bergantung pada satu metrik
seperti akurasi. Sejumlah studi, seperti oleh
Erenel et al. (2020) dan Acheampong et al.
(2020), menekankan pentingnya mengukur
metrik lain seperti presisi, recall, F1-score, dan
AUC-ROC untuk menilai keseimbangan
performa model—terutama pada dataset yang
tidak seimbang (Hidayat et al., 2021; Utomo &
Putra, 2023). Misalnya, recall sangat penting
ketika kesalahan tipe Il (false negative)
memiliki konsekuensi besar, seperti dalam
deteksi opini negatif tersembunyi (Prasetyo &
Adiwijaya, 2019).

2.5. Teknik Holdout dan Validasi Berulang
Teknik holdout merupakan metode validasi
yang paling umum digunakan dalam evaluasi
performa model Klasifikasi, di mana dataset
dibagi menjadi dua subset terpisah: data
pelatihan dan data pengujian (Kohavi, 1995).
Dalam penelitian ini, digunakan skema
pembagian 80:20 — vyaitu 80% data
dialokasikan untuk pelatinan dan 20% sisanya
untuk pengujian (test_size = 0.2). Rasio ini
dipilih karena mampu memberikan jumlah data
pelatihan yang cukup untuk membangun model
yang representatif, sekaligus menyisakan
proporsi data uji yang memadai untuk menilai
kemampuan generalisasi model terhadap data
yang belum pernah dilihat sebelumnya.
Meskipun metode holdout bersifat sederhana,
kelemahan utamanya terletak pada potensi bias
jika hanya satu kali pembagian data digunakan.
Untuk mengatasi hal ini, penelitian ini
menerapkan teknik repeated holdout dengan
melakukan pembagian data sebanyak beberapa
kali menggunakan variasi nilai random_state
(Ardiansyah & Wibowo, 2021). Dengan
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demikian, model diuji terhadap beragam
konfigurasi data, memungkinkan analisis
performa yang lebih stabil dan menyeluruh.
Pendekatan ini sejalan dengan rekomendasi
dalam studi oleh Refaeilzadeh et al. (2009)
dan Kumar et al. (2025), yang menekankan
pentingnya resampling atau pengulangan
dalam evaluasi agar hasil eksperimen tidak
bias terhadap satu skenario pembagian data
tertentu. Pemilihan rasio 0.2 sebagai test size
juga merupakan praktik yang umum diadopsi
dalam literatur klasifikasi teks karena mampu
menjaga keseimbangan antara pelatihan
optimal dan validasi akurat (Aggarwal &
Zhai, 2012; Hastie et al., 2009).

2.6. Penggunaan Random State Incremental
Dalam penelitian ini, pendekatan evaluasi
dilakukan secara khusus dengan menerapkan
konsep incremental seed, yaitu menggunakan
nilai random_state yang berubah-ubah pada
setiap iterasi, mulai dari seed = 0 hingga seed
= 9 (yang diilustrasikan dalam pseudo code).
Strategi ini dipilih agar memungkinkan
eksplorasi variasi distribusi data pelatihan dan
pengujian, yang pada gilirannya
menghasilkan metrik evaluasi yang lebih
stabil dan representatif (Goodfellow et al.,
2016; Sra et al., 2021). Nilai-nilai seperti
akurasi, presisi, recall, dan Fl-score yang
diperoleh dari masing-masing iterasi dihitung
rata-ratanya untuk menilai performa rata-rata
model, sekaligus mengamati fluktuasi kinerja
antar iterasi. Dengan cara ini, model tidak
hanya diuji pada satu konfigurasi data,
melainkan pada 10 skenario berbeda, sehingga
evaluasi yang diperoleh bersifat lebih
menyeluruh dan robust. Penelitian ini juga
menunjukkan bahwa pendekatan incremental
seed layak dijadikan metode standar dalam
eksperimen klasifikasi berbasis teks berbahasa
alami.

I1l. METODOLOGI PENELITIAN

3.1. Desain Penelitian

Penelitian ini  menggunakan pendekatan
kuantitatif eksploratif untuk mengevaluasi
performa lima algoritma supervised learning
dalam tugas klasifikasi sentimen teks
berbahasa Indonesia. Fokus utama penelitian
adalah membandingkan metrik evaluasi yang
diperoleh dari model Klasifikasi berbasis text
mining, dengan dataset tweet film sebagali
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objek uji. Setiap algoritma diuji dalam konteks
yang sama untuk menjamin konsistensi
komparasi (Creswell & Creswell, 2017).

3.2. Data dan Sumber Dataset

Sumber data berasal dari repositori terbuka
GitHub, yang berisi dataset tweet sentimen
film berbahasa Indonesia (Espe, 2021). Dataset
ini terdiri dari 200 entri teks (100 positif dan
100 negatif), menjadikannya dataset seimbang
yang cocok untuk uji klasifikasi biner. Struktur
data terdiri dari kolom Id, Sentiment, dan Text
Tweet.

3.3. Tahapan Praproses
Sebelum dilakukan pelatihan model, data
mentah dari tweet mengalami tahapan
praproses sebagai berikut:

e Pembersihan Teks: Menghapus simbol,
angka, tanda baca, dan tautan (Suryani et
al., 2022).

e Lowercasing: Seluruh Kkarakter teks
diubah menjadi huruf kecil.

e Stopword Removal: Menggunakan
pustaka Sastrawi untuk menghilangkan
kata-kata yang tidak membawa makna
signifikan (Adinugroho et al., 2020).

e Stemming: Kata-kata dikembalikan ke
bentuk dasarnya untuk konsistensi fitur
linguistik (Nazir & Adiwijaya, 2020).

e Vektorisasi: Menggunakan ~ Term
Frequency-Inverse Document
Frequency (TF-IDF) untuk mengubah
teks menjadi representasi numerik
(feature vectors) sebelum dimasukkan
ke dalam algoritma pembelajaran mesin
(Ramos, 2003; Wei, 2024; Chen et al.,
2021).

3.4. Pemodelan Algoritma
Lima algoritma Klasifikasi dipilih berdasarkan
prevalensi dan efektivitasnya dalam tugas
analisis sentimen:

e K-Nearest Neighbors (KNN)

e Support Vector Machine (SVM)

e Random Forest

e Logistic Regression

e Multinomial Naive Bayes
Setiap model dilatih menggunakan data yang
telah divektorisasi dan diuji dengan proses
yang identik agar evaluasi bersifat adil.
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Gambar 2. Flowchart Alur Penelitian

3.5. Teknik Evaluasi dan Validasi

Evaluasi dilakukan menggunakan metode
holdout validation sebanyak 10 kali iterasi
dengan variasi nilai random_state (0-9).
Setiap iterasi membagi data menjadi 80%
pelatihan dan 20% pengujian. Penggunaan
multiple seed bertujuan untuk menghindari
bias akibat satu bentuk pembagian data dan
meningkatkan  representativitas  evaluasi
(Refaeilzadeh et al., 2009; Sharma et al.,
2024).

3.6. Pengukuran Kinerja
Pengukuran  kinerja  dilakukan
menghitung metrik-metrik utama:
e Akurasi: Proporsi prediksi benar dari
keseluruhan data.
o  Presisi: Akurasi dari prediksi positif.
e Recall (Sensitivity): Rasio prediksi
positif yang benar terdeteksi.
e F1-Score: Rata-rata harmonik antara
presisi dan recall.
e Confusion Matrix: Untuk mengetahui
distribusi kesalahan prediksi tiap kelas.
Evaluasi dilakukan tidak hanya untuk
mengetahui model dengan akurasi tertinggi,
tetapi juga untuk menilai kestabilan performa
model pada distribusi data yang bervariasi.
Hasil dari seluruh metrik dirata-ratakan dari
10 iterasi untuk  memperoleh  nilai
representatif yang dapat
dipertanggungjawabkan secara metodologis.

dengan

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1. Rangkuman Kinerja Tiap Model

Hasil pengujian pada 10 iterasi holdout
validation dengan variasi random_state (dari
seed = 0 sampai 9) menunjukkan bahwa
Support Vector Machine (SVM) secara
konsisten mencatatkan performa tertinggi di
hampir seluruh metrik evaluasi.
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Tabel 1. Rata-rata skor antar model

Algoritma AR pecisi Recall  FA
i Score
0.763 0.729 0.744
KNN 0.7625 2 9 0
0.852 0.851 0.848
SVM 0.8550 5 0 0
Random 0.855 0.653 0.737
Forest 0.7800 8 4 2
Logistic
Regressio  0.8225 0810 0835 0819
n 9 9 3
Naive 0.821 0.832 0.822
Bayes 0.8300 5 8 1

Berdasarkan data dari Tabel 1, algoritma SVM
unggul pada akurasi (85.5%), F1-score (84.8%),
dan presisi yang tinggi (85.2%),
mengindikasikan ~ keseimbangan  performa
terhadap prediksi kelas positif dan negatif.

4.2. Evaluasi Berdasarkan Tujuan

Proses evaluasi dalam penelitian ini tidak hanya
berfokus pada satu metrik umum seperti akurasi,
melainkan juga memperhitungkan konteks
penerapan algoritma pada skenario-skenario
yang memiliki kebutuhan evaluatif spesifik. Hal
ini penting karena tidak semua metrik bersifat
universal; keefektifan sebuah metrik tergantung
pada distribusi data serta konsekuensi dari
kesalahan prediksi.

4.2.1. Dataset Seimbang: Prioritaskan
Akurasi dan F1-Score

Pada dataset yang digunakan dalam penelitian
ini, proporsi antara kelas positif dan negatif telah
dikonstruksi secara seimbang (masing-masing
100 data), menjadikan akurasi sebagai metrik
yang cukup andal untuk mewakili performa
model secara keseluruhan. Dalam kondisi ini,
setiap prediksi yang salah memiliki dampak yang
simetris terhadap performa akhir, sehingga F1-
score yang merupakan rata-rata harmonik dari
presisi dan recall juga menjadi indikator penting
untuk menilai keseimbangan antara kualitas dan
kuantitas prediksi benar (Handayani &
Puspitasari, 2021).

Hasil rata-rata menunjukkan bahwa SVM
mencatat skor akurasi tertinggi sebesar 85.5%,
disusul oleh Naive Bayes dengan 83.0%. Skor F1
mereka pun konsisten tinggi, masing-masing
84.8% untuk SVM dan 82.2% untuk Naive
Bayes. Ini mencerminkan kapabilitas kedua
model  tersebut dalam  mempertahankan
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performa yang solid dan konsisten dalam
skenario Klasifikasi biner yang seimbang.

4.2.2. Kasus Sensitif terhadap False
Negative: Prioritaskan Recall

Dalam beberapa kasus aplikasi dunia nyata,
seperti deteksi ujaran kebencian, sistem
peringatan dini, atau diagnosis medis,
kesalahan tipe false negative — vyaitu saat
model gagal mendeteksi kejadian yang
sebenarnya positif — bisa berdampak jauh lebih
merugikan  dibandingkan  false  positive
(Fithriani et al., 2020; Puspita & Rachmawati,
2022). Oleh sebab itu, metrik recall (atau
sensitivitas) menjadi metrik yang krusial karena
mengukur seberapa besar proporsi kejadian
positif yang berhasil diidentifikasi secara benar
oleh model.

Pada penelitian ini, SVM kembali menunjukkan
performa unggul dengan nilai recall rata-rata
sebesar 85.1%. Menyusul di posisi kedua,
Naive Bayes mencatat skor recall sebesar
83.3%. Hal ini mengindikasikan bahwa kedua
algoritma tersebut lebih andal dalam mengenali
kelas positif dengan risiko minim terjadinya
false negative.

4.2.3. Implikasi Praktis

Evaluasi berbasis tujuan seperti ini menjadi
semakin penting ketika sistem Klasifikasi
diterapkan dalam skenario dunia nyata dengan
prioritas risiko yang berbeda-beda. Dalam
sistem pendeteksi sentimen publik terhadap
sebuah produk atau film, misalnya, kehilangan
opini negatif (false negative) dapat berarti
kegagalan dalam menangkap isu yang
seharusnya direspons cepat oleh manajemen.
Maka, model yang mampu menjaga recall
tinggi menjadi lebih bernilai.

Lebih jauh, penelitian ini juga mengkonfirmasi
pentingnya mempertimbangkan metrik secara
holistik sesuai dengan kebutuhan aplikasi
(Wang et al., 2023). Meskipun SVM unggul
secara rata-rata di semua metrik, pilihan
algoritma tetap harus mempertimbangkan
konteks penggunaannya, terutama dalam hal
trade-off antara presisi dan sensitivitas.

4.3. Analisis Distribusi Kesalahan

Analisis confusion matrix menunjukkan bahwa
algoritma dengan recall tinggi cenderung lebih
baik dalam menangkap kelas minoritas, namun
kadang mengorbankan presisi. Sebaliknya,
Random Forest memperlihatkan presisi tinggi
namun recall rendah, menandakan
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kecenderungan overfitting pada kelas mayoritas.
Berikut adalah tabel lengkap rata-rata metrik
evaluasi untuk kelima algoritma Klasifikasi
berdasarkan hasil 10x Holdout yang telah
diberikan:

Tabel 2. Rata-rata matrix validasi antar algoritma

Algoritma Akurasi Presisi Recall F1-
Score
KNN 0.7625 0.7632 0.7299 0.7440
SVM 0.8550 0.8525 0.8510 0.8480
Random Forest 0.7800 0.8558 0.6534 0.7372
Logistic 0.8225 0.8109 0.8359 0.8193
Regression
Naive Bayes 0.8300 0.8215 0.8328 0.8221

4.4. Implikasi dari Multiple Seed

Pendekatan evaluasi model klasifikasi berbasis
multiple seed, vyaitu dengan melakukan
pembagian data secara acak menggunakan nilai
random_state yang bervariasi (dalam hal ini dari
0 hingga 9), memberikan dampak signifikan
terhadap kualitas dan ketepatan hasil evaluasi
(Zhang et al., 2020). Dibandingkan dengan
evaluasi tunggal—misalnya hanya
menggunakan random_state = 42 yang umum
ditemukan dalam banyak tutorial dan
eksperimen—pendekatan multi-seed
menawarkan evaluasi yang lebih stabil, adil, dan
representatif terhadap kinerja sebenarnya dari
model.

Setiap nilai seed menghasilkan distribusi data
latih dan data uji yang berbeda, sehingga dapat
mengungkapkan bagaimana algoritma
merespons terhadap perubahan tersebut. Hal ini
sangat penting karena dalam praktik nyata,
distribusi data sering kali berubah-ubah atau
tidak sepenuhnya seragam. Melalui 10 kali
percobaan dengan seed berbeda, seluruh metrik
evaluasi—yakni akurasi, presisi, recall, dan F1-
score—dihitung rata-ratanya untuk memberikan
gambaran performa yang lebih menyeluruh dan
robust (Liu et al., 2017).

Sebagai contoh, sebuah model mungkin
menunjukkan  akurasi  tinggi pada satu
pembagian data tertentu, tetapi performanya bisa
menurun drastis ketika data uji berubah. Dengan
multiple seed, variasi ini dapat dideteksi lebih
awal (Kohavi, 1995). Model yang memiliki
performa rata-rata stabil dan konsisten di seluruh
iterasi dapat dianggap lebih tangguh (robust) dan
andal dibandingkan model yang hanya unggul
pada satu percobaan.
Secara  praktis,
memungkinkan

pendekatan
untuk

ini juga
mengidentifikasi
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algoritma mana yang benar-benar tahan
terhadap perubahan data—seperti Support
Vector Machine (SVM) dan Naive Bayes dalam
penelitian ini—serta mana yang memiliki
sensitivitas tinggi terhadap variasi pembagian
data, seperti Random Forest yang presisinya
tinggi tetapi recall-nya fluktuatif. Oleh karena
itu, multiple seed bukan hanya meningkatkan
validitas eksperimen, tetapi juga menjadi sarana
untuk  menilai  kemampuan  generalisasi
(generalizability) dari suatu model sebelum
diterapkan dalam konteks dunia nyata.

4.5. Interpretasi Visual

Grafik akurasi per iterasi menunjukkan
fluktuasi paling rendah pada SVM, memperkuat
klaim stabilitasnya. Sementara itu, Random
Forest memperlihatkan variabilitas paling
tinggi—mencerminkan sensitivitas terhadap
pemisahan data (data splitting) (Probst et al.,
2019).

Tabel 3. Nilai rata-rata akurasi

Rata- Rentang Selisih Indikasi
Model rata (Min—  Maks- Variabilitas
Akurasi Maks) Min
0.675 — Variabel
KNN 0.7625 0.900 0.225 tinggi
0.750 — Stabil
SVM 0.8550 0.925 0.175 naling baik
Stabilitas
Random 0.700 — rendah,
Forest 0.7800 0.875 0.175 fluktuasi
signifikan
Logistic 0.725 Moderat,
Regressio  0.8225 0.175 cenderung
0.900 .
n stabil
Relatif
Naive 0.700 - stabil, tapi
Bayes 0.8300 0.925 0.225 tetap ada
variasi

Tabel rata-rata akurasi menunjukkan bahwa
Support Vector Machine (SVM) merupakan
model dengan rata-rata akurasi tertinggi (0,855)
sekaligus fluktuasi terendah (rentang 0,750-
0,925), yang menjadikannya model paling
stabil dan konsisten di antara kelima algoritma
yang diuji. Sebaliknya, K-Nearest Neighbor
(KNN) dan Naive Bayes memiliki selisih
akurasi antariterasi yang paling lebar (0,225),
yang mencerminkan tingkat variabilitas yang
tinggi serta sensitivitas terhadap perbedaan
distribusi data.

Random Forest, meskipun menunjukkan presisi
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tinggi dalam analisis sebelumnya, memiliki
stabilitas akurasi yang rendah karena
performanya  berubah secara  signifikan
antariterasi, meskipun rentangnya sama dengan
SVM. Logistic Regression tampil cukup solid
dengan rata-rata akurasi yang kompetitif
(0,8225) dan fluktuasi sedang, sehingga dapat
dianggap cukup andal dalam menghadapi variasi
distribusi data.

V. PENUTUP

Berdasarkan hasil evaluasi yang dilakukan
terhadap lima algoritma klasifikasi—K-Nearest
Neighbor (KNN), Support Vector Machine
(SVM), Random Forest, Logistic Regression,
dan Naive Bayes—dapat disimpulkan beberapa
poin utama sebagai berikut:

1. SVM menunjukkan performa terbaik
secara keseluruhan, dengan rata-rata
akurasi tertinggi (0,855) serta stabilitas
antariterasi yang paling konsisten. Hal
ini menjadikannya sebagai algoritma
yang paling andal untuk klasifikasi teks
berbasis data sentimen, terutama dalam
kondisi distribusi data yang relatif
seimbang.

2. Naive Bayes dan Logistic Regression
juga memperlihatkan performa yang
kompetitif, khususnya dalam hal recall
dan F1-score, menjadikannya pilihan
yang baik untuk aplikasi yang
memerlukan deteksi positif yang luas
dengan beban komputasi ringan.

3. Random Forest memiliki presisi tinggi,
tetapi performanya tidak stabil terhadap
perubahan data uji, yang tercermin dari
rendahnya nilai recall dan fluktuasi
akurasi antariterasi. Oleh karena itu,
meskipun akurasinya cukup tinggi
dalam beberapa iterasi, algoritma ini
kurang ideal jika kestabilan hasil
menjadi prioritas utama.

4. KNN menempati posisi terbawah dalam
hal konsistensi dan performa rata-rata.
Meskipun pada beberapa iterasi mampu
mencapai akurasi tinggi, algoritma ini
sangat rentan terhadap perubahan
distribusi data dan tidak
direkomendasikan untuk kasus dengan
kebutuhan kestabilan dan generalisasi
tinggi.

5. Pendekatan evaluasi menggunakan 10x
Holdout dengan variasi random seed (0—
9) terbukti efektif dalam memberikan
gambaran performa model yang lebih
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adil dan representatif. Evaluasi ini
mengurangi potensi bias dari satu kali
pembagian data dan memperkuat
keandalan hasil yang diperoleh.
Secara keseluruhan, SVM dapat
direkomendasikan sebagai algoritma utama
untuk tugas klasifikasi teks dalam penelitian ini,
sementara Naive Bayes dan Logistic Regression
dapat dipertimbangkan sebagai alternatif yang
ringan dan efisien. Pemilihan algoritma tetap
perlu  mempertimbangkan karakteristik data
serta konteks penggunaan secara praktis.
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