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Penelitian ini bertujuan untuk mengkaji sentimen pengguna terkait perilaku
dan kualitas layanan aplikasi radio digital dengan memanfaatkan algoritma
Naive Bayes. Data yang dianalisis mencakup 450 ulasan pengguna yang
dikumpulkan dari Google Play Store menggunakan teknik web scraping.
Proses analisis melibatkan pelabelan data secara manual, pra-pemrosesan teks

Keywords: melalui langkah-langkah seperti pembersihan data, stt_emming, dan
Analisis .Sentimen Naive penghapusan kata-kata umum (§topv_vord),_serta transforma}5| data denga_m
Bayes, Radio Goo’gle Play metode TF-IDF. Untuk mengatasi ke.tldak.selmbangan data, diterapkan teknik
Store ,Digital ’ SMOTE sehingga data menjadi lebih seimbang. Model Naive Bayes yang
’ dikembangkan menghasilkan akurasi sebesar 84% dengan Kinerja yang baik
berdasarkan evaluasi menggunakan confusion matrix dan cross-validation.

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa algoritma Naive Bayes efektif untuk

Corespondent Email: analisis sentimen dan memberikan wawasan penting mengenai pola perilaku

konsumen terhadap layanan radio digital. Penelitian ini menyimpulkan
pentingnya inovasi yang berkelanjutan dalam meningkatkan pengalaman
pengguna dan daya saing di era digital.
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This study aims to analyze user sentiment regarding the behavior and service
quality of digital radio applications using the Naive Bayes algorithm. The
dataset consists of 450 user reviews collected from the Google Play Store
through web scraping techniques. The analysis process involves manual data
labeling, text preprocessing steps such as cleaning, stemming, and stopword
removal, and data transformation using the TF-IDF method. To address data
imbalance, the SMOTE technique was applied, resulting in a balanced dataset.
The Naive Bayes model achieved an accuracy of 84% with strong performance
based on evaluations using a confusion matrix and cross-validation. The
findings indicate that the Naive Bayes algorithm is effective for sentiment
analysis and provides valuable insights into consumer behavior patterns
toward digital radio services. This study concludes by emphasizing the
importance of continuous innovation to enhance user experience and maintain
competitiveness in the era of digital transformation.

1. PENDAHULUAN
Perkembangan  pesat teknologi  dan

beradaptasi dan tetap relevan di tengah
kemajuan era digital, media lama seperti radio

informasi telah mendorong munculnya berbagai
media baru, termasuk internet, yang Kini
menjadi sumber utama masyarakat dalam
mencari informasi dan hiburan. Agar dapat
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konvensional perlu melakukan transformasi.
[1]. N _ _

Namun, seiring ketatnya persaingan di
industri ini, penyedia layanan radio digital
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harus memahami perilaku serta sentimen
konsumen agar dapat tetap relevan dan
bersaing. Dalam bidang ilmu data dan
informatika, analisis sentimen berperan penting
untuk menggali opini dan emosi konsumen
melalui ulasan di platform digital. Walaupun
penelitian mengenai analisis sentimen telah
banyak dilakukan di berbagai sektor, studi yang
berfokus pada radio digital masih sangat
terbatas. Penelitian ini memiliki peran penting
dalam  mengisi  kekososngan  tersebut,
khususnya mengenai analisis sentimen dan
perilaku konsumen terhadap layanan radio
digital di era milenial. Dengan menerapkan
metode Naive Bayes, penelitian ini memberikan
kontribusi dalam memahami analisis sentimen
konsumen pada layanan radio digital serta
menawarkan perspektif baru mengenai pola
perilaku konsumen.

Penelitian juga menyoroti pentingnya
memahami perilaku konsumen dan
meningkatkan  kualitas  layanan  dalam

menghadapi transformasi saluran digital di era
milenial, di mana perusahaan perlu
mengembangkan strategi pemasaran yang lebih
terarah dengan memanfaatkan pemahaman
tentang preferensi konsumen terhadap platform
digital, sambil berinvestasi dalam responsivitas,
keandalan, dan kejelasan informasi untuk
menciptakan  pengalaman yang  positif.
Transformasi ini tidak hanya memengaruhi pola
belanja konsumen, tetapi juga mendorong
inovasi model bisnis agar tetap relevan di pasar
yang dinamis, dengan fokus pada pengalaman
pengguna sebagai kunci keberhasilan. Dengan
langkah strategis berbasis temuan ini,
perusahaan dapat meningkatkan daya saing,
mengoptimalkan kinerja bisnis, dan menjawab
kebutuhan konsumen yang terus berkembang di
era globalisasi.

2. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Analisis sentimen
Analisis sentimen merupakan suatu proses

untuk mengenali, memahami, dan
mengategorikan opini atau perasaan yang
terkandung  dalam  suatu  teks guna

mengidentifikasi sentimen yang terkandung
dalam suatu opini [2]. Tujuan utamanya adalah
untuk menentukan apakah teks tersebut
mengandung sentimen positif, negatif, atau
netral terhadap topik tertentu. Teks yang
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dianalisis dapat menunjukkan sentimen positif,
seperti perasaan senang atau puas, sentimen
negatif yang menggambarkan rasa kecewa atau
marah, atau sentimen netral yang hanya
menyampaikan informasi tanpa adanya
perasaan yang jelas.

2.2 Knowledge Discovery of database

KDD adalah suatu proses analisis data
terstruktur untuk mendapatkan wawasan baru
dan mengidentifikasi pola dari data yang besar
dan kompleks[3]. Proses analisis data ini
mengikuti langkah-langkah dalam Knowledge
Discovery in Databases (KDD), yang meliputi
tahapan seperti pembersihan data, transformasi,
pemilihan fitur, dan penambangan data. KDD
(Knowledge Discovery in Data) mencakup
serangkaian  prosedur  terstruktur  yang
dilakukan untuk menemukan pola, hubungan,
dan pengetahuan baru dari data yang besar,
kompleks, dan sering kali tidak terstruktur[4].

2.3 Scraping Data

Scraping adalah proses untuk memperoleh
data dan mengekstrak informasi yang
terkandung di dalamnya. Cara kerja web
scraping melibatkan akses ke halaman web,
pemilihan elemen data yang ada di halaman
tersebut, ekstraksi dan transformasi data jika
diperlukan, kemudian menyimpan data tersebut
dalam bentuk dataset yang terstruktur[5].

2.4 SMOTE

SMOTE adalah metode yang digunakan untuk
menghasilkan data minoritas dalam jumlah
yang setara dengan data mayoritas[6].

2.4 Naive Bayes

Naive Bayes adalah algoritma yang dipilih
dalam penelitian ini karena merupakan salah
satu  metode machine learning yang
memanfaatkan perhitungan probabilitas[7].
Algoritma klasifikasi Naive Bayes bertujuan
untuk mengklasifikasikan data ke dalam kelas-
kelas tertentu. Kinerja pengklasifikasi diukur
menggunakan nilai akurasi prediktif[8].

2.5 Information gain

Information gain adalah metode yang
digunakan untuk mengukur seberapa besar
kontribusi suatu kata dalam membedakan
kategori-kategori  dalam  suatu  dataset.
Information Gain mengukur seberapa banyak
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informasi yang diberikan oleh kehadiran atau
ketidakhadiran suatu kata dalam membantu
membuat keputusan Kklasifikasi yang tepat pada
setiap kelas[9].

2.6 Aplikasi Radio

Aplikasi RRI (Radio Republik Indonesia)
adalah platform digital yang memungkinkan
pengguna untuk mendengarkan siaran radio
RRI secara langsung, serta menikmati berbagai
konten seperti berita, musik, dan program
lainnya. Aplikasi ini menyediakan akses untuk
siaran radio nasional maupun lokal dari
berbagai stasiun RRI di seluruh Indonesia.
Selain itu, aplikasi ini biasanya dilengkapi
dengan fitur seperti podcast, berita terkini, dan
program interaktif yang dapat diakses kapan
saja dan di mana saja.

3. METODE PENELITIAN

Penelitian ini  menggunakan  metode
kuantitatif untuk mengukur dan menganalisis
data secara numerik, dengan hasil yang dapat
digeneralisasi sebagai fakta empiris [10].
Pengolahan data dilakukan menggunakan
metode Naive Bayes, yang sederhana, cepat,
dan efektif untuk klasifikasi sentimen, terutama
dalam analisis teks, meskipun dengan data
terbatas [11]. Tahapan penelitian mengikuti
langkah-langkah sesuai metode ini. berikut ini.

3.1 Data Selection

Data Selection  [—»] Labeling f——>{ Preprocessing Data

Salasel Evaluasi l«— Dataminnng  [4—{ Transfamasi Data

olg

Gambar 1 Tahapan Penelitian

Penelitian ini menggunakan 450 ulasan
pengguna aplikasi radio digital yang diperoleh
dari Google Play Store melalui teknik web
scraping menggunakan google-play-scraper
yang dijalankan di Google Colaboratory. Data
yang dikumpulkan berasal dari ulasan aplikasi
RRI Digital dan mencakup informasi publik,
seperti nama pengguna, tanggal ulasan, skor,
serta isi ulasan. Proses pengumpulan data
mencakup  tahapan  penyaringan  untuk
memastikan hanya data relevan yang
digunakan, dilanjutkan dengan pembersihan
untuk menghilangkan duplikasi, data kosong,
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atau informasi yang tidak relevan. Data yang
telah diproses kemudian disimpan dalam format
CSV untuk mempermudah analisis lanjutan
menggunakan algoritma Naive Bayes.

3.2 Labeling
Langkah selanjutnya adalah melakukan
pelabelan data secara manual dengan

memastikan prosesnya sederhana namun tetap
konsisten. Kriteria pelabelan ditetapkan dengan
jelas, yaitu ulasan yang berisi pujian diberi label
positif, sementara kritik dan ulasan netral yang
mengandung pujian sekaligus kritik diberi label
negatif. Peneliti juga menyediakan beberapa
contoh sebagai panduan dan melibatkan pihak
lain untuk memverifikasi hasil pelabelan agar
akurasi dapat terjaga.

3.3 Preprocessing Data

Pra-pemrosesan data merupakan tahap awal
dalam analisis data yang bertujuan untuk
mengolah data mentah sehingga siap digunakan
dalam proses analisis atau pemodelan. Berikut
ini adalah langkah-langkah dalam pra-
pemrosesan data.
1. Cleaning, proses untuk membersihkan data
dari karater yang tidak di perlukan
2. Case Folding, menyetaranan karakter
3. Tokenize, membuat token dengan misahkan
kata
4. Normalize, memperbaiki kata yang salah
dalam ejaan baku
5. Stopword, menghilangkan kata yang tidak
memiliki bobot pada teks
6, Stemming, membuat kata yang memiliki
imbuhan kedalam kata dasarnya

3.4 Tranformasi data

Proses transformasi data dengan
menggunakan TF-IDF bertujuan mengonversi
teks menjadi representasi numerik yang dapat
digunakan dalam analisis atau pemodelan.
Langkah pertama adalah Term Frequency (TF),
yang mengukur seberapa sering suatu kata
muncul dalam sebuah dokumen, di mana kata
yang lebih sering muncul memiliki nilai TF
yang lebih tinggi. Langkah kedua adalah
Inverse Document Frequency (IDF), yang
menilai seberapa penting suatu kata dalam
seluruh kumpulan dokumen, dengan kata yang
lebih sering muncul di banyak dokumen
mendapatkan nilai IDF yang lebih rendah.
Kombinasi nilai TF dan IDF membentuk TF-
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IDF, yang menunjukkan seberapa penting kata
tersebut dalam konteks dokumen dan koleksi
dokumen, dan digunakan sebagai fitur dalam
model pemrosesan teks.

_Jumlah kemunculan data

Jumlah kata

jumlah dokumen dalam corpus
jumlah okumen yang mengandung kata

IDF = log

TF —IDF =TF x IDF

3.5 Data Minning

Dalam proses data minning penulis
menggunakan algoritma naive bayes. Naive
Bayes adalah algoritma Kklasifikasi yang
menggunakan teorema Bayes dengan asumsi
independensi antar fitur untuk memprediksi
kategori data berdasarkan probabilitas dari data
pelatihan. Dalam analisis sentimen, Naive
Bayes digunakan untuk mengklasifikasikan
ulasan aplikasi ke dalam kategori positif atau
negatif berdasarkan kata-kata yang ada di
dalamnya. Berikut rumus yang akan di gunakan

P(X|C).P(C)
P (X)

Keterangan.
X = Sampel data yang memiliki class (label)
yang tidak diketahui.
cC =
data class (label).
P(C) = Probabilitas hipotesis C.
P(X) = Peluang dari data sampel yang diamati
(probabilitas C).
P(X|C) = Probabilitas berdasarkan kondisi pada

hipotesis.

Hipotesis bahwa X  adalah

3.6 Evaluasi

Dalam evaluasi model analisis sentimen
menggunakan cross-validation, data dibagi
menjadi beberapa subset (folds), dan proses ini
diulang sehingga setiap subset data diuji sekali.
Setelah pelatihan dan pengujian, hasil prediksi
dibandingkan dengan label asli untuk
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menghitung metrik evaluasi seperti akurasi,
presisi, recall, dan F1-score. Hasil dari setiap
fold kemudian dirata-rata untuk memberikan
gambaran yang lebih komprehensif mengenai
kinerja model, sehingga pemilihan model
menjadi lebih terpercaya dan terhindar dari
bias.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Persiapan Data

Penelitian ini dilakukan menggunakan Google
Colab, yang merupakan platform pemrosesan
data dengan perangkat keras berperforma tinggi
[12]. Peneliti mengumpulkan data melalui
scraping di Google Play Store, dengan cara
masuk ke menu pencarian, mengetik nama
aplikasi yang akan diambil ulasan dan
komentarnya sebagai sampel penelitian. Dalam
studi ini, peneliti menggunakan data ulasan
aplikasi RRI digital dan  berhasil
mengumpulkan 450  komentar  ulasan.
Selanjutnya, karena data yang diperoleh
memiliki banyak kolom atribut, dilakukan
penyaringan sehingga hanya tersisa kolom
username, tanggal, dan konten.

Gambar 2 Data Mentah

4.2 Labeling

Selanjutnya, peneliti melakukan pelabelan data
secara manual. Dalam proses ini, penulis
memastikan bahwa pelabelan dilakukan dengan
cara yang sederhana namun tetap konsisten.
Langkah pertama adalah menetapkan kriteria
pelabelan yang jelas, seperti memberi label
positif pada data yang menunjukkan dukungan
atau pujian, memberi label negatif pada data
yang mengandung Kkritik, dan memberi label
netral pada data yang mencakup keduanya,
dengan beberapa contoh sebagai panduan.
Selain itu, peneliti melibatkan orang lain untuk
memeriksa hasil pelabelan agar lebih akurat.
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Berikut adalah hasil dari pelabelan yang telah
dilakukan.

Gambar 3 Hasil Labeling Manual

4.3 Preprocessing data

Pada proses ini data dipersiapkan lebih lanjut
agar dapat mempermuda proses analisis.
Berikut tebel 1 hasil contoh hasil preprocessing
data.

Aplikasinya mohon di Benerin
ya & Banyak hal yang harus di
Benahi .terjadinya Bug keluar
sendiri  dan  kami  mesti
mengulang ulang dari awal lagi
untuk  menulis ini  sangat
menganggu, Jadi  jangan
mengabaikan hal seperti ini

Mentah

Aplikasinya mohon di Benerin
ya Banyak hal yang harus di
Benahi terjadinya Bug keluar
sendiri dan kami  mesti
mengulang ulang dari awal lagi
untuk menulis ini  sangat
menganggu Jadi jangan
mengabaikan hal seperti ini

Clening data

aplikasinya mohon di benerin
ya banyak hal yang harus di
benahi terjadinya bug keluar
sendiri  dan  kami  mesti
mengulang ulang dari awal lagi
untuk  menulis ini  sangat
menganggu jadi jangan
mengabaikan hal seperti ini
['aplikasinya’, ‘'mohon’,

Case Folding

di',
'benerin’, 'ya', 'banyak’, ‘hal’,
'yang', dir,
'terjadinya’,  'bug’,

'harus', 'benahi’,

'keluar,
'sendiri', 'dan’, 'kami', 'mesti’,

Tokenize ‘'mengulang’, ‘'ulang’, ‘'dari',
‘awal’, 'lagi', 'untuk’, 'menulis’,
'ini', ‘'sangat’, ‘'menganggu’,
'jadi', 'jangan', 'mengabaikan’,

‘hal’, 'seperti', 'ini"]
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['aplikasinya’, ‘'mohon’, 'di',
'benarkan’, 'ya', 'banyak’, 'hal’,
'vang', ‘harus', 'di', 'benahi’,
'terjadinya’,  'bug’, ‘'keluar,
'sendiri’, 'dan’, 'kami’, 'harus’,
Normalize 'mengulang’, ‘ulang’, ‘dari,
‘awal’, 'lagi', 'untuk’, 'menulis’,
'ini', ‘sangat, 'menganggu’,
'jadi’, 'jangan', 'mengabaikan’,
'hal’, 'seperti’, 'ini"]
[‘aplikasinya’, ‘mohon’,
'benarkan’, 'ya', 'benahi', 'bug’,
Stopword ‘harus’, 'mengulang’, ‘ulang,
'menulis’, ‘menganggu’,
'mengabaikan’]
['aplikasi’, ‘mohon’, ‘benar’, 'ya',
Stemming 'benah’, 'bug’, harus', 'ulang,
‘ulang’, 'tulis', 'ganggu’, 'abai']

Tabel 1 Preprocessing Data

4.4 Tranformasi Data

Dalam proses transformasi data, data diubah
menjadi bentuk numerik dengan menggunakan
TfidfVectorizer. TF-IDF adalah teknik untuk
memberikan bobot pada kata dalam dokumen,
di mana TF mengukur frekuensi kata dalam
dokumen dan IDF menilai seberapa unik kata
tersebut di seluruh dokumen. Hasil dari
perkalian keduanya memberikan bobot pada
setiap kata. Penulis memanfaatkan
TfidfVectorizer untuk menghitung jumlah kata
berdasarkan Information Gain dan Chi-Square.

S+ Fitur Terpilih Berdasarkan Information Gain:
['buka’ 'cuman' "hilang" "jaring' 'masuk' "minggu’ 'putus' 'server
'update’ 'ya']

Fitur yang Terpilih dan Skor Chi-square
selected Feature Chi-square Score
buka 5.589972
cuman 5.385559

hilang

jaring

masuk

minggu

putus

5.647666

5.641152

18.247687
5.814838

6.42117@

server 6.427658
update 22.933858
ya 5.919126

Gambar 4 Information Gain dan Chi-Square

WENm N E W e D

Hasil analisis menunjukkan pemilihan fitur
menggunakan dua metode, yaitu Information
Gain dan Chi-Square. Berdasarkan Information
Gain, fitur penting yang terpilih meliputi buka,
cuman, hilang, jaring, masuk, minggu, putus,
server, update, dan ya. Sementara itu, menurut
Chi-Square, fitur update memiliki skor tertinggi
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(22.93), diikuti oleh masuk (10.24) dan minggu
(6.04), yang menunjukkan keterkaitannya
dengan label. Fitur lainnya tetap signifikan
meskipun memiliki skor yang lebih rendah.
Kedua metode ini berguna untuk memilih fitur
yang relevan dan meningkatkan kinerja model.

4.5 Penerapan SMOTE

SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling
Technique) adalah teknik untuk menangani
ketidakseimbangan kelas dengan menghasilkan
sampel sintetis untuk kelas yang lebih sedikit.
Proses dimulai dengan membagi data menjadi
pelatihan dan pengujian dengan rasio 80:20,
kemudian memilih data dari kelas minoritas dan
membuat data baru melalui interpolasi. Tujuan
SMOTE adalah meningkatkan jumlah data
kelas minoritas sehingga model dapat bekerja
lebih baik dan mengurangi bias terhadap kelas
mayoritas.

5% sebelum SMOTE: Counter({'Positif': 287, 'Megatif': 72})
setelah SMOTE: Counter({'Positif': 287, "Megatif': 287})

Gambar 5 Hasil SMOTE

Hasil menunjukkan bahwa sebelum SMOTE,
data tidak seimbang dengan 287 sampel
"Positif* dan 73 sampel "Negatif'. Setelah
diterapkan SMOTE, data menjadi seimbang
dengan 287 sampel untuk kedua kelas. SMOTE
menghasilkan sampel sintetis untuk kelas
minoritas ("Negatif") agar seimbang dengan
kelas mayoritas, yang penting untuk
menghindari bias pada model terhadap kelas
mayoritas.

4.6 Penerapan Naive Bayes

Naive Bayes adalah metode data mining untuk
mengidentifikasi pola atau pengetahuan dalam
data. Penelitian ini menggunakan Naive Bayes
untuk mengukur akurasi sentimen positif dan
negatif pada ulasan pengguna aplikasi RRI
Digital.

—Z- Akurasi: 9.54444420004 000
Laporan kKlasifikasi:
precision

recall fl-score support

Megatif 8.52 8.93 8.67 15
Positif B.98 2.82 8.9 75
accuracy 8.84 98
BACro avE 8.75 8.88 8.78 98
weighted avg 8,91 2.84 8,88 EL]

Gambar 6 Hasil Implementasi Model
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Model menunjukkan akurasi 84.4%, dengan
kinerja yang baik secara keseluruhan. Untuk
kelas negatif, model berhasil mendeteksi 93%
sampel (recall tinggi), tetapi hanya 52%
prediksi negatif yang benar (precision rendah),
menghasilkan F1-score 0.67. Untuk kelas
positif, model sangat akurat dengan precision
98% dan recall 83%, menghasilkan F1-score
0.90. Peningkatan signifikan terlihat pada recall
kelas negatif, yang menunjukkan efektivitas
SMOTE dalam menyeimbangkan data,
sementara performa kelas positif tetap stabil.
Rata-rata terimbang menunjukkan precision
0.91, recall 0.84, dan Fl-score 0.86,
menggambarkan kinerja model yang cukup
baik.

4.7 Evaluasi
Pada evaluasi model penulis menggunakan
confusion matrik digunakan untuk

mengevaluasi kinerja model klasifikasi dengan
membandingkan prediksi model dengan nilai
sebenarnya. Berikut adalah hasilnya.

Confusion Matrix
60

Negatif
|
"
5

True

20
13

Positif
l

-10

Positif

Negatif
Predicted

Gambar 7 Heat-Map Confusion Matrix

Confusion matrix ini menggambarkan kinerja
model klasifikasi, di mana terdapat 62 prediksi
positif yang tepat (True Positif), 14 prediksi
negatif yang akurat (True Negatif), 1 kesalahan
prediksi positif (False Positif), dan 13
kesalahan prediksi negatif (False Negatif).
Meskipun model cukup baik dalam mendeteksi
data positif, masih terdapat kelemahan pada
False Negatif yang cukup signifikan.

Adapun penulis melakukan evaluasi terdapat
data, di mana model dilatih pada sebagian data
dan diuji pada data sisanya. Nilai rata-rata dari
seluruh  evaluasi memberikan gambaran
performa model yang lebih andal serta
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membantu
Berikut adalah hasil

mengurangi

risiko overfitting.

Fold F1-Score
1 0.88640681
2 0.88681959
3 0.93017608
4 0.9127201
5 0.96486903
Rata-rata | 0.9161983209

Tabel 2 Hasil Cros-Validation

Hasil cross-validation menunjukkan bahwa
model tidak mengalami overfitting, dengan F1-
Score bervariasi antara 0.8864 hingga 0.9649
dan rata-rata 0.9162. Ini menunjukkan performa
yang stabil dan konsisten di berbagai subset
data. Rata-rata F1-Score yang tinggi
mengindikasikan keseimbangan yang baik
antara precision dan recall, serta kemampuan
model untuk generalisasi dengan baik pada data
yang berbeda.

5. KESIMPULAN

Penelitian ini menggunakan 450 ulasan
aplikasi RRI yang diperoleh melalui web
scraping dari Google Play Store. Data ulasan
tersebut telah melalui proses pelabelan manual
dan tahapan preprocessing, seperti pembersihan
data (cleaning), penyeragaman huruf (case
folding), tokenisasi, normalisasi, penghilangan
kata tidak bermakna (stopword removal), dan
penghilangan imbuhan (stemming).
Selanjutnya, dilakukan perhitungan
menggunakan TF-IDF vectorizer dengan
mempertimbangkan information gain dan chi-
square. Dalam penerapan model, penulis
menggunakan SMOTE untuk menyeimbangkan
data dan membagi data menjadi data pelatihan
(80%) dan data pengujian (20%). Algoritma
yang diterapkan untuk klasifikasi sentimen
adalah  Naive Bayes, yang menghasilkan
akurasi sebesar 84%, menunjukkan bahwa
Naive Bayes cukup efektif dalam analisis
sentimen aplikasi RRI. Pada tahap akhir,
dilakukan evaluasi model menggunakan
confusion matrix dan cross-validation, dengan
hasil 91%, yang menunjukkan bahwa model ini
tidak mengalami overfitting pada data.
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