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Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen terhadap ulasan pengguna Netflix 
menggunakan algoritma machine learning seperti Support Vector Machine (SVM), Decision 
Tree dan Logistic Regression. Dataset yang terdiri dari 3000 ulasan pengguna diambil dari 
Google Play Store dan melalui proses preprocessing teks yang mencakup penghapusan karakter, 
tokenisasi, penghapusan stopword, stemming, serta penyaringan token pendek. Metode TF-IDF 
digunakan untuk ekstraksi dan pembobotan fitur dalam analisis. Evaluasi hasil menunjukkan 
bahwa SVM secara konsisten memberikan akurasi yang lebih tinggi dibandingkan Decision 
Tree dan Logistic Regression dalam klasifikasi sentimen, dengan SVM mencapai akurasi rata-
rata 88.18% dan puncak tertinggi 92.69% dalam K-Fold Cross Validation. Implikasi praktis 
dari penelitian ini adalah Netflix dapat memanfaatkan analisis sentimen untuk meningkatkan 
pengalaman pengguna dan pengelolaan layanan lebih baik. 
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1. PENDAHULUAN 

Perkembangan teknologi informasi telah mengubah secara 
signifikan cara manusia mengonsumsi konten hiburan, terutama 
dengan adopsi layanan streaming video yang semakin populer 
seperti Netflix. Sebagai platform global yang menawarkan 
berbagai macam film, serial televisi, dan konten orisinal, Netflix 
telah menjadi bagian penting dari gaya hidup modern di berbagai 
belahan dunia. Pengguna Netflix tidak hanya menikmati akses ke 
ribuan judul hiburan, tetapi juga memberikan umpan balik 
melalui ulasan yang mereka tinggalkan di platform ini. Ulasan 
pengguna ini bukan hanya mencerminkan preferensi individu, 
tetapi juga dapat memberikan wawasan berharga bagi Netflix 
untuk memahami kepuasan pengguna, kecenderungan dalam 
preferensi konten, serta masalah yang mungkin dihadapi oleh 
pengguna dalam penggunaan aplikasi. 
 

Dalam konteks ini, penelitian ini bertujuan untuk menjawab 
beberapa pertanyaan kunci yang relevan dalam analisis sentimen 
ulasan pengguna Netflix. Pertama, penelitian akan 
mengidentifikasi dan menganalisis persebaran sentimen positif, 
negatif, dan netral dalam ulasan yang diberikan oleh pengguna 
Netflix. Hal ini penting untuk memahami gambaran keseluruhan 
dari respons pengguna terhadap layanan Netflix secara 
keseluruhan [1]. Kedua, penelitian ini akan mengevaluasi dan 
membandingkan performa dua algoritma klasifikasi yang umum 
digunakan, yaitu Support Vector Machine (SVM), Decision Tree, 
dan Logistic Regression dalam mengklasifikasikan sentimen dari 
ulasan pengguna Netflix. Evaluasi ini akan memberikan 
pandangan tentang mana algoritma yang lebih efektif dalam 
konteks klasifikasi sentimen untuk data ulasan Netflix. 
 
Penelitian oleh [2], dengan judul “Komparasi Algoritma Naive 
Bayes, Support Vector Machine, dan Logistic Regression Pada 
Analisis Sentimen Pengguna Aplikasi Transportasi Online”. 
Tujuan penelitian ini untuk mengetahui perbandingan 
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keakurasian antara algoritma Support Vector Machine, Naive 
Bayes, dan Logistic Regression dengan melakukan analisis 
sentimen pada data ulasan aplikasi Grab. Hasil pengujian 
komparasi ditemukan bahwa algoritma Naive bayes memiliki 
kinerja terbaik dibandingkan algoritma klasifikasi lainnya dengan 
akurasi yang di dapat algoritma Naive bayes sebesar 88.5%, 
sedangkan algoritma Support Vector Machine memiliki akurasi 
terendah dengan akurasi sebesar 85.5%. Sehingga dapat 
disimpulkan bahwa algoritma Naive bayes memiliki nilai yang 
lebih baik dibandingkan algoritma Logistic Regression dan 
Support Vector Machine. 
 
Penelitian lainnya oleh [3] dengan judul “Analisis Sentimen 
Opini Terhadap Vaksin Covid-19 Pada Media Sosial Twitter 
Menggunakan Naive Bayes dan Decision Tree”. Tujuan 
penelitian ini untuk membantu masyarakat dalam memberikan 
opini terhadap vaksin Covid-19 menggunakan Naive Bayes dan 
Decision Tree. Hasil  yang  di dapat  dari  analisis  menunjukkan  
bahwa  pada  umumnya  masyarakat  memeberikan  tanggapan 
positif terhadap kebijakan vaksinasi yang dilakukan pemerintah 
indonesia. 
 
Peelitian lainnya oleh [4] dengan judul “Analisis Klasifikasi 
Sentimen Terhadap Isu Kebocoran Data Kartu Identitas Ponsel di 
Twitter”. Tujuanya adalah untuk mencari tahu sebaran kata dan 
analisis klasifikasi sentimen dari opini masyarakat di Twitter 
terkait dengan isu tersebut. Hasil pembangunan model 
menunjukkan algoritma Support-Vector Machine memiliki 
performa terbaik dengan nilai f1-score 0.81, dilanjutkan dengan 
Random Forestsebesar 0.78, IndoBERT sebesar 0.76, dan 
Logistic Regression sebesar 0.74. Ketidakseimbangan kelas dan 
kurangnya data latih membuat performa IndoBERT sebagai salah 
satu state-of-the-art dalam NLP memiliki performa yang rendah 
dibandingkan algoritma lainnya.  
 
Tujuan utama dari penelitian ini adalah untuk memberikan 
wawasan yang mendalam kepada Netflix tentang bagaimana 
pengguna mengevaluasi layanan mereka berdasarkan ulasan yang 
mereka tinggalkan. Dengan memahami sentimen ini, Netflix 
dapat mengidentifikasi area yang perlu diperbaiki atau 
ditingkatkan dalam layanan mereka, serta mempertahankan aspek 
positif yang disukai oleh pengguna. Selain itu, penelitian ini juga 
bertujuan untuk mengeksplorasi bagaimana teknik preprocessing 
teks, seperti penghapusan karakter, tokenisasi, dan stemming, 
dapat mempengaruhi akurasi klasifikasi sentimen. Hal ini penting 
karena proses preprocessing teks yang efektif dapat 
meningkatkan kualitas data input untuk algoritma machine 
learning, yang pada gilirannya dapat meningkatkan performa dan 
kehandalan sistem klasifikasi sentimen. 
 
Dengan demikian, hasil dari penelitian ini diharapkan dapat 
memberikan kontribusi yang signifikan baik secara praktis 
maupun teoritis. Secara praktis, Netflix dapat menggunakan hasil 
analisis sentimen ini untuk menginformasikan keputusan bisnis 
mereka, seperti perbaikan produk, pengembangan konten baru, 
atau peningkatan layanan pelanggan. Secara teoritis, penelitian 
ini dapat menambah wawasan dalam bidang analisis sentimen 
dan penerapan machine learning dalam domain klasifikasi teks, 
memberikan landasan untuk penelitian lebih lanjut dalam analisis 

ulasan pengguna dan aplikasi lain dari teknik machine learning 
dalam industri hiburan digital. 
 

2. METODE 

 
Gambar 1. Metode Penelitian 

 
2.1. Pengumpulan Data 
Penelitian ini menggunakan dataset aplikasi netflix yang diambil 
dari komentar aplikasi netflix di google playstore menggunakan 
scrapping python google playstore. Dataset yang diambil 
berjumlah 3000 dataset. Berikut adalah dataset netflix.csv.  

 
Gambar 2. Dataset Netflix 

2.2. Labeling 
labeling pada penelitian ini digunakan untuk mengelompokan 
nilai pada kolom score menjadi positive (1), negative (-1), dan 
netral (0). Jika nilai score >3 akan dikelompokan kedalam 
sentimen positive (1), jika nilai score >3 akan dikelompokan 
kedalam sentimen negative (-1), dan jika nilai score 3 akan 
dikempokan menjadi netral (0) [5]. 
 
2.3. Text Preprocessing 
Pada penelitian ini melakukkan preprocessing text berupa 
penghapusan karakter, tokenize, stopword, stemming, 
penghapusan karakter kurang dari 4 kata. berikut adalah 
penjelasannya: 
2.3.1. Penghapusan Karakter 
Pada tahap ini dilakukkan penghapusan karakter, angka, tanda 
baca, dan lain sebagainya [6]. 
 
Tabel 1. Penghapusan Karakter 

Asli Preprocessing 
sangat seru cocok untuk 
pencinta drakor/anime 

sangat seru cocok untuk 
pencinta drakoranime 
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2.3.2. Tokenize 
Tokenisasi adalah proses memecah teks menjadi bagian-bagian 
yang lebih kecil [7]. 
 
Tabel 2. Tokenize 

Preprocessing Tokenize 
sangat seru cocok untuk 
pencinta drakor/anime 

['sangat', 'seru', 'cocok', 'untuk', 
'pencinta', 'drakor', 'anime'] 

 
2.3.3. Stopword 
Pada tahap ini dilakukkan untuk menghilangkan kata-kata umum 
yang tidak memberikan banyak informasi kontekstual [8]. 
 
Tabel 3. Stopword 

Tokenize Stopword 
['sangat', 'seru', 'cocok', 

'untuk', 'pencinta', 'drakor', 
'anime'] 

['seru', 'cocok', 'pencinta', 
'drakor', 'anime'] 

 
2.3.4. Stemming 
Pada tahap ini dilakukkan untuk menyederhanakan berbagai 
bentuk kata menjadi satu bentuk dasar, sehingga memudahkan 
analisis teks [9]. 
 
Tabel 4. Stemming 

Stopword Stemming 
['seru', 'cocok', 'pencinta', 

'drakor', 'anime'] 
['seru', 'cocok', 'cinta', 'drakor', 

'anime'] 
 
2.3.5. Penghapusan Karakter Kurang Dari 4 Kata 
Pada tahapan ini dilakukkan penghapusan token yang kurang dari 
4 huruf digunakan untuk mengurangi noise dalam teks dan fokus 
pada kata-kata yang lebih bermakna [10]. 
 
Tabel 5. Hapus Kata 

Stemming Hapus Kata 
['seru', 'cocok', 'cinta', 

'drakor', 'anime'] 
seru cocok cinta drakor anime 

 
Pada tabel 5 tidak berubah itu dikarenakan tidak ada kata yang 
kurang dari 4 huruf. 
 
2.4. Pembobotan TF-IDF 
Pada tahap ini dilakukkan pembobotan TF-IDF untuk mengukur 
relevansi kata dalam konteks dokumen tertentu [11]. Pembobotan 
TF-IDF ini dilakukkan dengan max_features = 2500, berikut 
adalah daftar TFIDF. 
 
Tabel 6. TF-IDF 

term tfidf 
bagus 242.960541 

aplikasi 133.937176 
good 116.093599 

sangat 115.471.402 
film 106.958993 

mantap 103.364437 
bisa 91.602613 

keren 76.110831 
netflix 67.998000 
nonton 63.539290 

 
Setelah itu dilakukkan proses pengujian algoritma SVM dan 
Decision Tree yang akan dilakukkan pada bab 3. 

3. HASIL  

Pada tahap ini, dilakukan pengujian terhadap algoritma Support 
Vector Machine, Decision Tree dan Logistic Regression, serta 
pengujian validitas data menggunakan Cross Validation. 
 
3.1. Pengujian Support Vector Machine 
SVM (Support Vector Machine) adalah algoritma klasifikasi 
yang mencari hyperplane terbaik untuk memisahkan data ke 
dalam kelas-kelas yang berbeda dengan memaksimalkan margin 
[2]. 
  
Tabel 7. Klasifikasi Sentimen Suppoer Vector Machine 

Klasifikasi Sentimen Support Vector Machine 
DL:DU Accuracy Precision Recall F1-

Measure 
90%:10% 89.14% 89.18% 89.14% 89.13% 
80%:20% 88.14% 88.43% 88.14% 88.13% 
70%:30% 88.29% 88.43% 88.29% 88.27% 
60%:40% 87.93% 88.16% 87.93% 87.91% 

 
Pengujian Support Vector Machine menunjukkan performa 
terbaik dengan menggunakan 90% data untuk pelatihan dan 10% 
data untuk pengujian, mencapai akurasi sebesar 89.14%, serta 
nilai precision, recall, dan F-Measure masing-masing sekitar 
89.18%, 89.14%, dan 89.13%. Penelitian sebelumnya [12] 
menyarankan bahwa peningkatan jumlah data pelatihan 
cenderung meningkatkan kinerja model klasifikasi teks. Hasil 
pengujian yang menggambarkan dampak variasi jumlah data 
pelatihan dan pengujian dapat dilihat secara rinci pada Gambar 3. 
 

 
Gambar 3. Grafik Uji Data Latih dan Data Uji Support Vector 

Macchine 
 

3.2. Pengujian Decision Tree 
Decision Tree merupakan algoritma yang digunakan untuk 
memisahkan data ke dalam kelas-kelas berdasarkan serangkaian 
aturan keputusan yang hierarkis [13]. 
 
Tabel 8. Klasifikasi Sentimen Decision Tree 

Klasifikasi Sentimen Decision Tree 
DL:DU Accuracy Precision Recall F1-

Measure 
90%:10% 86.57% 86.81% 86.57% 86.57% 
80%:20% 84.00% 84.00% 84.00% 83.98% 
70%:30% 85.81% 86.09% 85.81% 85.79% 
60%:40% 85.07% 85.21% 85.07% 85.06% 

 
Pengujian Decision Tree menunjukkan performa paling baik 
dengan menggunakan 90% data untuk pelatihan dan 10% data 
untuk pengujian, mencapai akurasi 86.57% serta nilai precision, 
recall, dan F-Measure sekitar 86.81%, 86.57%, dan 86.57%. 
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Temuan ini konsisten dengan hasil dari classification report 
seperti yang dijelaskan oleh [12] bahwa meningkatkan jumlah 
data pelatihan cenderung meningkatkan performa model 
klasifikasi teks. Gambar 4 menampilkan secara rinci dampak 
variasi jumlah data latih dan pengujian. 
 

 
Gambar 4. Uji Data Latih dan Data Uji Decision Tree 

 
3.3. Pengujian Logistic Regression 
Logistic Regression merupakan salah satu metode yang umum 
digunakan untuk memprediksi kelas atau label dari data 
berdasarkan input fitur yang diberikan [14]. 
 
Tabel 9. Klasifikasi Sentimen Logistic Regression 

Klasifikasi Sentimen Logistic Regression 
DL:DU Accuracy Precision Recall F1-

Measure 
90%:10% 86.57% 88.39% 86.57% 86.49% 
80%:20% 84.14% 85.52% 84.14% 84.04% 
70%:30% 85.43% 86.44% 85.43% 85.33% 
60%:40% 85.36% 86.59% 85.36% 85.25% 

 
Pengujian Logistic Regression menunjukkan performa paling 
baik dengan menggunakan 90% data untuk pelatihan dan 10% 
data untuk pengujian, mencapai akurasi 86.57% serta nilai 
precision, recall, dan F-Measure sekitar 88.39%, 86.57%, dan 
86.49%. Temuan ini konsisten dengan hasil dari classification 
report seperti yang dijelaskan oleh [15] bahwa meningkatkan 
jumlah data pelatihan cenderung meningkatkan performa model 
klasifikasi teks. Gambar 5 menampilkan secara rinci dampak 
variasi jumlah data latih dan pengujian. 
 

 
Gambar 5. Uji Data Latih dan Data Uji Logistic Regression 

 
3.4. Pengujian Cross Validation  
Pengujian Cross Validation pada algoritma Support Vector 
Machine dilakukan untuk memvalidasi data berdasarkan hasil 

terbaik dari pengujian sebelumnya [16], yang disajikan dalam 
Tabel 10.  
 
Tabel 10. Pengujian Cross Validation Support Vector Machine 

Fold Ke- Accuracy Precision Recall F1-
Measure 

1 90.38% 90.47% 90.38% 90.25% 
2 87.31% 87.56% 87.31% 87.21% 
3 85.77% 85.71% 85.77% 85.73% 
4 87.69% 87.67% 87.69% 87.54% 
5 89.62% 89.99% 89.62% 89.48% 
6 85.38% 85.44% 85.38% 85.22% 
7 87.69% 88.10% 87.69% 87.43% 
8 89.62% 89.60% 89.62% 89.57% 
9 92.69% 92.73% 92.69% 92.64% 

10 89.58% 89.57% 89.58% 89.50% 
Rerata 88.18% 88.68% 88.68% 88.51% 

 
Berdasarkan Tabel 10, terlihat bahwa performa tertinggi dicapai 
pada iterasi kesembilan dengan akurasi 92.69%, presisi 
92.73%%, recall 92.69%, dan F-measure 92.64%. Detail hasil 
pengujian K-Fold Cross Validation menggunakan algoritma 
Support Vector Machine dapat dilihat pada Gambar 5 berikut. 

 
Gambar 6. Grafik Cross Validation Support Vector Machine 

 
Berikutnya adalah pengujian cross validation Decision tree, 
seperti pada tabel 11. 
 
Tabel 11. Pengujian Cross Validation Decision Tree 

Fold Ke- Accuracy Precision Recall F1-
Measure 

1 84.62% 84.50% 84.62% 84.42% 
2 83.08% 83.29% 83.08% 82.93% 
3 85.00% 84.99% 85.00% 84.76% 
4 85.00% 84.90% 85.00% 84.91% 
5 81.92% 82.04% 81.92% 81.69% 
6 83.46% 83.41% 83.46% 83.33% 
7 85.77% 86.13% 85.77% 85.44% 
8 83.46% 83.42% 83.46% 83.33% 
9 88.85% 88.93% 88.85% 88.72% 

10 86.87% 87.01% 86.87% 86.66% 
Rerata 84.70 84.86% 84.76% 84.52% 

 
Berdasarkan Tabel 11, hasil pengujian K-Fold Cross Validation 
pada algoritma Decision Tree menunjukkan bahwa performa 
tertinggi tercapai pada iterasi kesembilan dengan nilai akurasi 
88.85%, presisi 88.93%, recall 88.85%, dan F-measure 88.72%. 
Detail hasil pengujian K-Fold Cross Validation pada algoritma 
Decision Tree dapat dilihat pada Gambar 7 berikut. 
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Gambar 7. Grafik Cross Validation Decision Tree 

 
Berikutnya adalah pengujian cross validation Logistic 
Regression, seperti pada tabel 12. 
 
Tabel 12. Pengujian Cross Validation Logistic Regression 

Fold Ke- Accuracy Precision Recall F1-
Measure 

1 89.62% 90.42% 89.62% 89.36% 
2 86.92% 87.37% 86.92% 86.56% 
3 85.77% 86.69% 85.77% 85.51% 
4 87.31% 87.40% 87.31% 87.02% 
5 88.85% 89.65% 88.85% 88.61$ 
6 82.69% 82.74% 82.69% 82.22% 
7 89.62% 90.04% 89.62% 89.40% 
8 87.69% 87.69% 87.69% 87.55% 
9 89.58% 89.52% 89.58% 89.53% 

10 89.19% 89.71% 89.19% 89.10% 
Rerata 87.74% 88.28% 87.92% 87.58% 

 
Berdasarkan Tabel 12, hasil pengujian K-Fold Cross Validation 
pada algoritma Logistic Regression menunjukkan bahwa 
performa tertinggi tercapai pada iterasi pertama dengan nilai 
akurasi 89.62%, presisi 90.42%%, recall 89.62%%, dan F-
measure 89.36%. Detail hasil pengujian K-Fold Cross Validation 
pada algoritma Logistic Regression dapat dilihat pada Gambar 8 
berikut. 
 

 
Gambar 8. Grafik Cross Validation Logistic Regression 

 
3.5. Perbandingan Pengujian Naïve Bayes dan K-Nearest 
Neighbor 

Pada tahap ini, dilakukan perbandingan hasil antara dua 
algoritma yang digunakan dalam penelitian, yaitu algoritma 
Support Vector Machine, Decision Tree dan Logistic Regression. 
Perbandingan ini didasarkan pada hasil pengujian terakhir 
menggunakan Cross Validation. Hasil perbandingan kedua 
algoritma tersebut ditampilkan pada Tabel 13. 

 

Tabel 13. Perbandingan Algoritma 

Hasil 
Pengujian 

Suppoert 
Vector 

Machine 

Decision Tree Logistic 
Regression 

Accuracy 88.18% 84.70% 87.74% 
Precision 88.68% 84.86% 88.28% 

Recall 88.68% 84.76% 87.92% 
F1-Measure 88.51% 84.52% 87.58% 

 
Berdasarkan Tabel 11, terlihat bahwa algoritma Support Vector 
Machine menunjukkan hasil pengujian yang lebih tinggi terhadap 
dokumen ulasan penelitian ini dibandingkan dengan algoritma 
Decision Tree dan Logistic Regression. Algoritma Support 
Vector Machine mencapai akurasi 88.51%, presisi 88.68%, recall 
88.68%, dan F-measure 88.51%. Sementara itu, algoritma 
Decision Tree mencapai akurasi 84.70%, presisi 84.86%, recall 
84.76%, dan F-measure 84.52% dan pada algoritma Logistic 
Regression mendapatkan accuracy 87.74%, precision 88.28%, 
recall 87.92%, dan F1-Measure 87.58%. Detail perbandingan 
hasil antara algoritma Support Vector Machine, Decision Tree, 
dan Logistic Regression dapat dilihat pada Gambar 7 berikut. 

 

Gambar 9. Diagram Perbandingan Algoritma 

4. PEMBAHASAN 

Pada hasil penelitian diatas menunjukkan bahwa Support Vector 
Machine (SVM) secara konsisten memberikan performa yang 
lebih baik dalam klasifikasi sentimen dibandingkan Decision 
Tree, dengan SVM mencapai akurasi rata-rata 88.18% dan nilai 
tertinggi pada K-Fold Cross Validation mencapai 92.69%. 
Decision Tree, meskipun juga efektif, memiliki akurasi rata-rata 
84.70%. Untuk melihat lebih detail klasifikasi sentimen pada 
aplikasi netflix, dapat dilihat pada berikut ini: 
 
4.1. Persebaran dan Analisis Kata dalam Kelas Sentimen 
Kelas sentimen dibagi menjadi dua kategori, yaitu positif dan 
negatif, pada ulasan pengguna aplikasi Netflix. Terdapat total 
1.749 ulasan positif dan 1.138 ulasan negatif. 
 

4.1.1. Sentimen Negative 
Data sentimen negatif dari ulasan pengguna aplikasi Netflix 
berjumlah 1.138. Selanjutnya, dilakukan visualisasi distribusi 
kata dengan menggunakan Word Cloud. Hasil visualisasi ini 
ditampilkan pada Gambar 10. 
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Gambar 10.Wordcloud Negative 

 
Kata-kata tersebut memberikan informasi spesifik 
mengenai ulasan pengguna aplikasi Netflix. Beberapa kata 
muncul dengan frekuensi tinggi dan menunjukkan sentimen 
negatif, seperti "bisa", "bayar", "saya", "aplikasi", dan 
"masuk". Meskipun kata-kata dominan tersebut tidak 
secara langsung merepresentasikan kelas negatif, penting 
untuk memperhatikan bagaimana kata-kata ini digunakan 
dalam ulasan pengguna aplikasi Netflix. Berikut adalah 
contoh data sentimen negatif yang mengandung kata-kata 
dominan tersebut, di mana penggunaannya menunjukkan 
ulasan negatif: 
- ngga bisa pakai bayar lewat dana payah sistem selalu eror 
- makin parah netflix selalu eror bisa masuk kecewa pokok 
- knapa saya ndak bisa instal netflix udah saya coba ttep 

ndak bisa uninstal padhal install trus instal ulang karena 
eror tapi ndak bisa uninstal tolong cara gimana 

- eror terus masuk bisa selalu muncul layar coba lagi 
perangkat ganggu 

Berdasarkan contoh penggunaan kata-kata dominan yang 
menunjukkan sentimen negatif dalam ulasan pengguna 
Netflix, dapat disimpulkan bahwa sentimen negatif 
sebagian besar berkaitan dengan keluhan tentang kinerja 
aplikasi Netflix. Ulasan ini mencakup beberapa fitur yang 
dianggap tidak memuaskan dan tidak memberikan 
kenyamanan bagi pengguna. 
 
4.1.2. Sentimen Positive 
Data sentimen positif dari ulasan pengguna aplikasi Netflix 
berjumlah 1.749. Selanjutnya, visualisasi distribusi kata 
dilakukan menggunakan Word Cloud. Hasil visualisasi ini 
ditampilkan pada Gambar 11. 

Gambar 11. Wordcloud Positive 
. 
Kata-kata tersebut memberikan informasi spesifik 
mengenai ulasan pengguna aplikasi Netflix. Beberapa kata 

muncul dengan frekuensi tinggi dan menunjukkan sentimen 
positif, seperti "bagus", "film", "aplikasi", "sangat", dan 
"yang". Kata-kata dominan tersebut tidak secara langsung 
merepresentasikan kelas positif, sehingga penting untuk 
memperhatikan contoh penggunaan kata-kata tersebut 
dalam ulasan pengguna aplikasi Netflix. Berikut adalah 
contoh data sentimen positif yang mengandung kata-kata 
dominan tersebut, di mana penggunaannya mengarah pada 
ulasan positif: 
- saya bisa nonton film yang bagus 
- bagus bnyk pilih 
- bagus 
- bagus film update lagi donk film baru 
- bagus banget 
Berdasarkan contoh penggunaan kata-kata dominan yang 
menunjukkan sentimen positif dalam ulasan pengguna 
Netflix, dapat disimpulkan bahwa sentimen positif sebagian 
besar berkaitan dengan kenyamanan dan kemudahan 
penggunaan aplikasi Netflix. Pengguna merasa bahwa 
aplikasi ini sangat bermanfaat untuk menonton film. 

5. KESIMPULAN 

Performa Algoritma Klasifikasi Sentimen: Dari hasil 
pengujian menggunakan SVM, Decision Tree, dan Logistic 
Regression, SVM menunjukkan performa yang paling baik 
dengan akurasi rata-rata sebesar 88.18%. SVM juga 
mencapai nilai tertinggi pada pengujian K-Fold Cross 
Validation, yaitu mencapai 92.69%. Decision Tree dan 
Logistic Regression juga menunjukkan performa yang baik 
dengan akurasi rata-rata masing-masing 84.70% dan 87.74%. 
Namun, secara konsisten, SVM memiliki keunggulan dalam 
klasifikasi sentimen ulasan pengguna Netflix. 
 
Analisis Sentimen Ulasan Pengguna: Berdasarkan analisis 
sentimen, terdapat lebih banyak ulasan positif (1,749 ulasan) 
daripada ulasan negatif (1,138 ulasan). Ulasan positif 
cenderung menyoroti kepuasan pengguna terhadap konten 
dan kenyamanan penggunaan aplikasi Netflix, sementara 
ulasan negatif sering kali berkaitan dengan masalah teknis 
atau pengalaman pengguna yang kurang memuaskan. 
 
Word Cloud: Penggunaan Word Cloud membantu untuk 
visualisasi kata-kata yang paling umum digunakan dalam 
ulasan positif dan negatif. Kata-kata seperti "bagus", "film", 
"sangat" muncul dalam ulasan positif, sementara kata-kata 
seperti "bisa", "masuk", dan "eror" muncul dalam ulasan 
negatif. 
 
Rekomendasi untuk Netflix: Penelitian ini memberikan 
wawasan berharga bagi Netflix untuk memahami lebih dalam 
preferensi dan pengalaman pengguna mereka. Sentimen dan 
kata-kata yang digunakan oleh pengguna dapat membantu 
Netflix untuk meningkatkan layanan mereka dengan 
memperbaiki masalah yang dihadapi pengguna dan 
mempertahankan aspek positif yang disukai. 
 
Untuk penelitian selanjutnya dalam analisis sentimen ulasan 
pengguna Netflix, berikut beberapa saran yang dapat 
dipertimbangkan penggunaan Metode Deep Learning: 
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Melakukan eksplorasi menggunakan teknik deep learning 
seperti Recurrent Neural Networks (RNNs), Convolutional 
Neural Networks (CNNs), atau Transformer-based models 
seperti BERT atau GPT untuk klasifikasi sentimen. 
Pendekatan ini dapat menghasilkan hasil yang lebih baik 
dalam memahami nuansa bahasa dalam ulasan yang 
kompleks. 
 
Analisis Multilingual: Mengembangkan model klasifikasi 
sentimen yang dapat menangani ulasan dalam berbagai 
bahasa, mengingat Netflix adalah platform global dengan 
pengguna dari berbagai negara dan latar belakang bahasa. 
 
Penggunaan Data yang Lebih Luas: Memperluas dataset 
untuk mencakup lebih banyak ulasan pengguna dari berbagai 
platform, bukan hanya dari Google Play Store, tetapi juga dari 
platform sosial media lainnya seperti Twitter, Facebook, atau 
Reddit. Hal ini dapat memberikan gambaran yang lebih 
komprehensif tentang sentimen pengguna terhadap layanan 
Netflix. 
 
Penggunaan Metrik Evaluasi Tambahan: Selain akurasi, 
precision, recall, dan F-measure, mengeksplorasi penggunaan 
metrik evaluasi seperti ROC-AUC atau metrik yang lebih 
sesuai untuk data tidak seimbang (imbalanced data) untuk 
mendapatkan pemahaman yang lebih baik tentang kinerja 
model klasifikasi. 
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