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Pertumbuhan industri film dan semakin beragamnya konten menyebabkan 

pengelompokan film berdasarkan genre menjadi semakin menantang. Penelitian ini 

bertujuan untuk membandingkan kinerja algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) dan 

Naive Bayes dalam mengklasifikasikan genre film berdasarkan teks sinopsis. Proses 

pengolahan teks dilakukan menggunakan pendekatan Natural Language Processing 

(NLP) dan ekstraksi fitur Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) 

dengan pendekatan single-label classification. Dataset diperoleh dari The Movie 

Database (TMDB) dan terdiri atas 1.000 sinopsis film berbahasa Inggris yang terbagi 

secara seimbang ke dalam lima genre, yaitu Action, Horror, Romance, Comedy, dan 

Science Fiction. Dataset kemudian dibagi menjadi 80% data latih dan 20% data uji. 

Hasil pengujian menunjukkan bahwa Naive Bayes dengan Laplace Smoothing (alpha 

= 1,0) menghasilkan kinerja lebih baik dengan Accuracy 59,00%, Precision 58,44%, 

Recall 59,00%, dan F1-score 58,50%. Sementara itu, KNN (K = 5) dengan Cosine 

Similarity memperoleh Accuracy 44,00%, Precision 45,16%, Recall 44,00%, dan 

F1-score 44,06%. Performa Naive Bayes yang lebih baik berkaitan dengan 

kemampuannya dalam memanfaatkan pola probabilitas kosakata pada masing-

masing genre, meskipun kedua model masih menghadapi kesulitan pada genre 

dengan kosakata yang saling beririsan. Berdasarkan hasil tersebut, Naive Bayes lebih 

efektif dibandingkan KNN untuk klasifikasi genre film pada dataset yang digunakan. 
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PENDAHULUAN 

Perkembangan teknologi informasi telah mendorong pertumbuhan industri film digital dan platform layanan streaming, 

sehingga jumlah film yang tersedia terus meningkat. Kondisi tersebut memberikan lebih banyak pilihan bagi pengguna, 

tetapi juga membuat proses pencarian dan pemilihan film menjadi semakin kompleks. Klasifikasi berdasarkan genre dapat 

membantu pengelompokan dan penelusuran film serta mendukung pengembangan sistem rekomendasi [1]. Namun, 

proses klasifikasi genre tidak selalu sederhana karena satu film dapat memiliki lebih dari satu genre sehingga proses 

klasifikasi menjadi lebih kompleks dan berpotensi menimbulkan perbedaan hasil pada berbagai sumber data. Kondisi 

tersebut dapat memengaruhi konsistensi pengelompokan film dan menyulitkan pengguna dalam menemukan tontonan 

yang sesuai. Oleh karena itu, dibutuhkan pendekatan otomatis yang sistematis dan konsisten untuk melakukan klasifikasi 

genre film secara lebih terukur. 

 

Sinopsis film dapat dimanfaatkan sebagai sumber data untuk melakukan klasifikasi karena memuat informasi mengenai 

tema, konflik, alur, dan karakter dalam bentuk teks tidak terstruktur. Data tersebut dapat diolah menggunakan Natural 

Language Processing (NLP) [2] dan direpresentasikan secara numerik menggunakan metode seperti Term Frequency-

Inverse Document Frequency (TF-IDF) [3]. Dalam klasifikasi teks, K-Nearest Neighbor (KNN) menentukan kelas 

berdasarkan kedekatan dengan data berlabel [4], sedangkan Naive Bayes menggunakan pendekatan probabilistik dan 
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dikenal efisien untuk pengolahan data teks [5]. Perbedaan karakteristik kedua algoritma tersebut dapat menghasilkan 

performa yang berbeda bergantung pada dataset dan permasalahan yang digunakan [6]. 

 

Sejumlah penelitian telah membandingkan KNN dan Naive Bayes pada berbagai domain. Munawaroh dan Alamsyah [7] 

menunjukkan bahwa performa kedua algoritma dapat berbeda berdasarkan karakteristik data, sedangkan Prayogo dkk. 

[8] memperoleh akurasi KNN sebesar 85,00% dan Naive Bayes sebesar 81,66% pada klasifikasi judul artikel jurnal. Pada 

domain film, Buslim dkk. [9] membandingkan KNN, Naive Bayes, dan SVM pada klasifikasi genre berdasarkan sinopsis, 

di mana SVM memperoleh akurasi tertinggi sebesar 93% dengan menggunakan dataset yang tidak seimbang. Penelitian 

lain juga telah mengeksplorasi pendekatan multi-label [10], penggunaan arsitektur Deep Learning seperti LSTM [11], 

serta penerapan KNN pada genre anime dengan data seimbang [12]. Hasil tersebut menunjukkan bahwa performa 

algoritma sangat dipengaruhi oleh karakteristik data, domain, dan pendekatan klasifikasi yang digunakan. 

 

Meskipun demikian, penelitian yang secara khusus membandingkan KNN dan Naive Bayes pada klasifikasi genre film 

berbasis sinopsis dengan dataset The Movie Database (TMDB) yang dikontrol dan seimbang masih terbatas. Oleh karena 

itu, penelitian ini menggunakan 1.000 sinopsis film berbahasa Inggris dari TMDB yang terbagi secara seimbang ke dalam 

lima genre, yaitu Action, Horror, Romance, Comedy, dan Science Fiction. Pendekatan single-label classification 

digunakan dengan TF-IDF sebagai metode ekstraksi fitur. Pemodelan klasifikasi diimplementasikan menggunakan 

parameter algoritma KNN berbasis Cosine Similarity (K=5) dan Naive Bayes dengan Laplace Smoothing (alpha=1,0). 

 

Penelitian ini bertujuan membandingkan performa KNN dan Naive Bayes dalam klasifikasi genre film berdasarkan 

sinopsis menggunakan metrik Accuracy, Precision, Recall, dan F1-score. Hasil penelitian diharapkan dapat memberikan 

gambaran mengenai algoritma yang lebih sesuai untuk klasifikasi genre film berbasis teks pada dataset dengan distribusi 

kelas yang seimbang.  

 

TINJAUAN PUSTAKA 

Preprocessing Teks 

Preprocessing teks merupakan tahap awal dalam pengolahan data teks yang dilakukan untuk mengurangi noise, 

menghilangkan informasi yang tidak relevan, serta menyeragamkan bentuk kata agar teks lebih optimal dalam proses 

pengolahan oleh algoritma [13]. Pada penelitian ini, preprocessing terdiri atas lima tahapan utama, yaitu case folding 

untuk mengubah seluruh huruf menjadi lowercase, cleaning untuk menghapus karakter yang tidak diperlukan, 

tokenization untuk memisahkan teks menjadi token, stopword removal untuk menghilangkan kata-kata umum yang 

kurang informatif, dan lemmatization untuk mengubah kata ke bentuk dasarnya [14]. 

Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) 

Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) merupakan metode pembobotan kata yang bertujuan untuk 

menentukan tingkat kepentingan suatu kata di dalam sebuah dokumen. Metode ini bekerja dengan mengubah teks menjadi 

vektor representasi numerik [15]. Secara konseptual, TF-IDF menyeimbangkan frekuensi kemunculan kata pada suatu 

dokumen tertentu (Term Frequency) dengan penyebaran kata tersebut pada seluruh kumpulan dokumen atau corpus 

(Inverse Document Frequency). Pendekatan ini mampu memberikan bobot lebih tinggi pada kata-kata yang sangat relevan 

dan khas dalam suatu dokumen, sekaligus menurunkan bobot kata yang terlalu sering muncul di banyak dokumen [16]. 

K-Nearest Neighbor (KNN) 

K-Nearest Neighbor (KNN) merupakan metode supervised learning yang bersifat non-parametric dan 

mengklasifikasikan data berdasarkan kedekatan dengan data latih di dalam ruang fitur, tanpa membangun model pada 

tahap pelatihan. Algoritma ini bekerja dengan menentukan nilai K, menghitung tingkat kemiripan antara data uji dan 

seluruh data latih, lalu menetapkan kelas hasil prediksi berdasarkan mayoritas kelas dari K tetangga terdekat [17]. Pada 

data teks berdimensi tinggi, kemiripan antar dokumen umumnya diukur menggunakan Cosine Similarity karena 

menghitung sudut antar vektor sehingga tidak dipengaruhi oleh perbedaan panjang dokumen, menjadikannya lebih stabil 

dibandingkan Euclidean Distance untuk klasifikasi teks berbasis TF-IDF [18]. 
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Naive Bayes 

Naive Bayes merupakan algoritma klasifikasi berbasis probabilitas yang menentukan kelas suatu dokumen dengan 

melihat distribusi probabilitas kata-kata di dalamnya. Algoritma ini menggunakan Teorema Bayes dengan asumsi bahwa 

setiap fitur bersifat independen satu sama lain [19]. Probabilitas awal (prior) untuk setiap kelas diperoleh dari proporsi 

jumlah data latih pada masing-masing kelas. Selanjutnya, probabilitas bersyarat (likelihood) dihitung dengan menerapkan 

Laplace Smoothing untuk mencegah munculnya nilai probabilitas nol ketika suatu kata tidak ditemukan pada data 

pelatihan di kelas tertentu. Salah satu variannya, yaitu Multinomial Naive Bayes, dapat diterapkan secara stabil dan efisien 

pada pengolahan teks yang telah direpresentasikan dalam bentuk nilai desimal TF-IDF [20]. 

Evaluasi Model 

Evaluasi kinerja algoritma klasifikasi umumnya dilakukan menggunakan Confusion Matrix. Confusion Matrix digunakan 

untuk membandingkan kelas aktual dengan kelas hasil prediksi [21]. Accuracy menunjukkan proporsi prediksi yang benar 

secara keseluruhan, Precision menunjukkan ketepatan prediksi suatu kelas, Recall menunjukkan kemampuan model 

dalam mengenali data yang termasuk dalam suatu kelas, sedangkan F1-score menggabungkan Precision dan Recall untuk 

memberikan gambaran kinerja model secara lebih menyeluruh [22]. 

 

METODOLOGI 

Penelitian ini merupakan penelitian kuantitatif eksperimental yang bertujuan menguji dan membandingkan performa 

algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) dan Naive Bayes dalam klasifikasi genre film berdasarkan teks sinopsis. Secara 

garis besar, tahapan penelitian ditunjukkan pada Gambar dibawah. 

 

 
Gambar 1. Kerangka alur penelitian 

 

Berdasarkan kerangka alur tersebut, detail tahapan metodologi yang dilakukan dijabarkan sebagai berikut: 

Pengumpulan Dan Persiapan Dataset 

Data dikumpulkan secara daring melalui platform TMDB menggunakan Application Programming Interface (API) 

dengan bahasa pemrograman Python. Dataset yang diperoleh meliputi judul film, sinopsis (overview), dan informasi 

genre. Pada pendekatan single-label classification, genre yang berada pada indeks pertama dari data TMDB ditetapkan 

sebagai label utama untuk setiap film. Data yang terkumpul kemudian diseleksi dan disusun secara seimbang sehingga 

masing-masing genre memiliki 200 data film. 

Studi Literatur 

Studi literatur dilakukan untuk mengkaji teori, metode, dan penelitian terdahulu yang berkaitan dengan penelitian. Kajian 

ini mencakup Natural Language Processing (NLP), preprocessing teks, ekstraksi fitur TF-IDF, algoritma K-Nearest 

Neighbor (KNN) dan Naive Bayes, serta metode evaluasi klasifikasi dll. 

Perancangan dan Implementasi Model 

Tahapan ini terdiri atas dua fase utama, yaitu merancang alur kerja sistem dan mengimplementasikannya ke dalam kode 

program. 
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Perancangan 

Perancangan dilakukan dengan menyusun alur proses klasifikasi yang meliputi pembacaan dataset, pembagian data 

menjadi data latih dan data uji, preprocessing teks, ekstraksi fitur, penerapan model klasifikasi, serta pengujian dan 

evaluasi. Alur ini kemudian menjadi dasar dalam membangun sistem klasifikasi genre film berdasarkan sinopsis. 

Implementasi 

Flowchart yang telah dirancang kemudian diimplementasikan ke dalam program menggunakan bahasa Python. Untuk mencegah 

kebocoran data, proses diawali dengan membagi dataset menjadi 80% data latih dan 20% data uji. Selanjutnya, teks diolah dengan 

libray Natural Language Toolkit (NLTK) melalui tahapan case folding, cleaning, tokenization, stopword removal, dan lemmatization. 

Teks hasil preprocessing selanjutnya diubah menjadi representasi numerik menggunakan TF-IDF melalui fungsi 

‘TfidfVectorizer’ pada library ‘Scikit-Learn’. Pada prinsipnya, pembobotan TF-IDF terdiri atas Term Frequency (TF), 

Inverse Document Frequency (IDF), dan bobot TF-IDF. Nilai TF menunjukkan frekuensi kemunculan suatu term dalam 

dokumen dan dapat dihitung menggunakan Persamaan (1): 

 

𝑇𝐹(𝑡, 𝑑)  =  
𝑓𝑡,𝑑

|𝑑|
 

          (1) 

 

Selanjutnya, nilai IDF digunakan untuk menunjukkan tingkat kepentingan suatu term berdasarkan penyebarannya pada 

keseluruhan corpus, sebagaimana dinyatakan pada Persamaan (2): 

 

𝐼𝐷𝐹(𝑡)  =  𝑙𝑜𝑔 (
𝑁

𝑑𝑓𝑡
) 

           (2) 

 

Bobot akhir suatu term diperoleh dengan mengalikan nilai TF dan IDF seperti pada Persamaan (3) 

 

𝑤(𝑡, 𝑑)  =  𝑇𝐹(𝑡, 𝑑)  ×  𝐼𝐷𝐹(𝑡) 

         (3) 

 

Matriks TF-IDF yang dihasilkan selanjutnya digunakan sebagai masukan bagi dua model klasifikasi. Pada algoritma K-

Nearest Neighbor (KNN), model diimplementasikan menggunakan ‘KneighborsClassifier’ dengan jumlah tetangga 

terdekat K=5 dan metrik ‘cosine’. Pada prinsipnya, tingkat kemiripan antara dua vektor dapat direpresentasikan 

menggunakan Cosine Similarity yang dinyatakan pada Persamaan (4): 

 

cos(Θ𝑖𝑗) =
∑ (𝑑𝑖𝑘𝑑𝑗𝑘)𝑘

√∑ 𝑑𝑖𝑘
2

𝑘 √∑ 𝑑𝑗𝑘
2

𝑘

 
(4) 

 

Selanjutnya, klasifikasi menggunakan Multinomial Naive Bayes diimplementasikan melalui fungsi ‘MultinomialNB’ 

pada ‘Scikit-Learn’ dengan parameter alpha = 1,0 sebagai Laplace Smoothing. Meskipun secara teori algoritma ini lebih 

sesuai untuk data berupa jumlah kemunculan kata, penggunaannya pada nilai TF-IDF yang berbentuk desimal tetap dapat 

memberikan hasil klasifikasi teks yang baik [20]. Pada prinsipnya, proses klasifikasi melibatkan probabilitas prior, 

likelihood, dan posterior. Probabilitas prior suatu kelas dinyatakan pada Persamaan (5): 

 

𝑃(𝐶) =  
𝑁𝐶

𝑁
 

          (5) 

 

Probabilitas likelihood digunakan untuk menunjukkan peluang kemunculan suatu fitur pada kelas tertentu, secara umum 

rumusnya dapat dinyatakan pada Persamaan (6): 

 

𝑃(𝑥𝑖|𝐶) =
𝑤𝑖,𝑐 +  1

∑ 𝑤𝑘,𝑐 + |𝑉|𝑛
𝑘=1

 
          (6) 

 

Selanjutnya, probabilitas prior dan likelihood digunakan untuk memperoleh probabilitas posterior dengan asumsi 

independensi antarfitur, sebagaimana dinyatakan pada Persamaan (7): 
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𝑃(𝐶|𝑋) ∝ 𝑃(𝐶) ∏ 𝑃(𝑥i|𝐶)

𝑛

𝑖=1

 

          (7) 

 

 

Setelah klasifikasi dilakukan, kedua model digunakan untuk memprediksi genre pada data uji. Hasil prediksi kemudian 

dibandingkan dengan label aktual menggunakan fungsi evaluasi dari ‘Scikit-Learn’. Evaluasi menghasilkan Confusion 

Matrix serta nilai Accuracy, Precision, Recall, dan F1-score untuk mengukur kinerja masing-masing model. Nilai 

Precision, Recall, dan F1-score. 

Analisis dan Perbandingan Hasil 

Berdasarkan hasil metrik evaluasi yang telah diperoleh pada tahap implementasi, kinerja klasifikasi model KNN dan 

Naive Bayes kemudian dianalisis dan dibandingkan secara menyeluruh. Tahapan ini bertujuan untuk membedah 

karakteristik prediksi berdasarkan pola kesalahan pada Confusion Matrix, serta menentukan algoritma mana yang 

memberikan performa klasifikasi paling optimal pada klasifikasi genre film dengan distribusi kelas yang seimbang. 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Bagian ini menyajikan hasil dari setiap tahapan penelitian, mulai dari pengumpulan data, perancangan dan implementasi 

sistem klasifikasi, hingga analisis perbandingan kinerja algoritma KNN dan Naive Bayes. 

Pengumpulan Data 

Data penelitian diperoleh secara otomatis melalui API Key dari platform The Movie Database (TMDB) menggunakan 

bahasa pemrograman Python. Pengambilan data difokuskan pada lima kelas genre utama, yaitu Action, Horror, Romance, 

Comedy, dan Science Fiction. Setiap film diberikan satu label kelas (single-label) berdasarkan indeks genre pertamanya. 

Total data yang berhasil diekstraksi adalah 1.000 sinopsis film yang terdistribusi secara seimbang (200 data per genre). 

Gambar 2 menampilkan cuplikan dari dataset mentah yang berhasil dikumpulkan. 

 

 

Gambar 2. Cuplikan Dataset Mentah 

Perancangan Sistem 

Untuk mengolah dataset mentah menjadi model klasifikasi yang dapat dievaluasi, dirancang alur sistem yang mencakup 

pembagian data, preprocessing, hingga evaluasi performa model. Sistem tersebut kemudian diterapkan menggunakan 

bahasa Python dengan bantuan berbagai library yang sesuai. Alur kerja sistem ditampilkan dalam bentuk flowchart pada 

Gambar 3. 
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Gambar 3. Flowchart Sistem Klasifikasi 

Hasil Implementasi 

Berdasarkan flowchart tersebut, proses implementasi diawali dengan pembagian dataset menggunakan Stratified Train-

Test Split, yang menghasilkan 80% data latih (800 data) dan 20% data uji (200 data). Sinopsis kemudian melalui tahapan 

preprocessing secara berurutan, meliputi case folding, cleaning, tokenization, stopword removal, dan lemmatization. 

Hasil preprocessing selanjutnya diubah menjadi matriks numerik menggunakan pembobotan TF-IDF. 

 

Matriks TF-IDF kemudian digunakan sebagai masukan untuk algoritma KNN dengan 5 tetangga terdekat dan metrik 

Cosine Similarity, serta Multinomial Naive Bayes dengan Laplace Smoothing dan alpha = 1,0. Prediksi dari kedua model 

terhadap 200 data uji kemudian dievaluasi menggunakan Confusion Matrix untuk melihat kesesuaian antara label prediksi 

dan label aktual. Hasil klasifikasi masing-masing model ditampilkan pada Gambar 4 berikut. 
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Gambar 4. Confusion Matrix Algoritma KNN dan Naive Bayes 

 

Analisis dan Perbandingan Performa Algoritma 

Berdasarkan hasil implementasi, Naive Bayes menunjukkan kinerja yang lebih baik dibandingkan KNN dalam 

mengklasifikasikan genre film berdasarkan sinopsis. Model Naive Bayes memperoleh Accuracy sebesar 59,00%, 

Precision 58,44%, Recall 59,00%, dan F1-score 58,50%. Sementara itu, KNN menghasilkan Accuracy 44,00%, Precision 

45,16%, Recall 44,00%, dan F1-score 44,06%. Perbandingan kedua model, termasuk selisih akurasi sebesar 15%, 

ditampilkan pada grafik batang pada Gambar 5. Hasil ini menunjukkan bahwa Naive Bayes dengan Laplace Smoothing 

lebih mampu mengenali pola kemunculan kata dalam sinopsis dibandingkan KNN yang menggunakan Cosine Similarity. 

 

 

Gambar 5. Grafik Perbandingan Performa KNN dan Naive Bayes 

Karakteristik klasifikasi dari kedua algoritma dibedah lebih mendalam berdasarkan pola prediksi yang dihasilkan oleh 

Confusion Matrix, yang ringkasannya disajikan pada Tabel 1. 

 

Tabel 1. Analisis Hasil Klasifikasi Berdasarkan Confusion Matrix 

Kategori Analisis Naive Bayes K-Nearest Neighbor 

Genre Paling Akurat 
Romance (27), Action 

(26), Horror (26) 

Action (21), Horror 

(18), Comedy (16) 

https://doi.org/10.56211/sudo.v5i3.1974


ALFIN GIMNASTIAR / SUDO JURNAL TEKNIK INFORMATIKA - VOL. 5 NO. 3 (2026) EDISI SEPTEMBER ISSN  2829-7342 (ONLINE) 

 

https://doi.org/10.56211/sudo.v5i3.1974  Alfin Gimnastiar 261 

Kesalahan Klasifikasi 

Tertinggi 1 

Science Fiction 

terprediksi Action (13 

kasus) 

Science Fiction 

terprediksi Action (16 

kasus) 

Kesalahan Klasifikasi 

Tertinggi 2 

Romance terprediksi 

Comedy (10 kasus) 

Romance terprediksi 

Comedy (16 kasus) 

 

Berdasarkan Tabel 1, Naive Bayes menunjukkan kemampuan yang baik dalam mengenali genre Romance, Action, dan 

Horror. Ketiga genre tersebut cenderung memiliki kosakata yang lebih khas, seperti unsur supranatural atau ancaman, 

sehingga menghasilkan bobot TF-IDF yang lebih representatif dan membantu proses klasifikasi. Sebaliknya, sebagian 

besar kesalahan prediksi pada kedua model terjadi karena adanya kemiripan kosakata antargenre. Misalnya, Science 

Fiction dan Action memiliki kata-kata yang berkaitan dengan pertarungan dan penyelamatan, sedangkan Romance dan 

Comedy dapat sama-sama memuat unsur percintaan dan humor sehingga lebih sulit dibedakan. 

 

Untuk memperkuat hasil evaluasi, dilakukan pengujian tambahan dengan memvariasikan jumlah tetangga (K) pada KNN 

dan nilai Laplace Smoothing (alpha) pada Naive Bayes. Hasil pengujian dan perbandingan setiap variasi parameter 

disajikan pada Tabel 2 dibawah. 

 

Tabel 2. Perbandingan Performa Berdasarkan Variasi Parameter 

Algoritma Parameter Accuracy Precision Recall F1-score 

K-Nearest 

Neighbor 

K = 3 42,50% 44,51% 42,50% 42.25% 

K = 5 44,00% 45,16% 44,00% 44,06% 

K = 7 49,50% 50,12% 49,50% 49,02% 

K = 9 54,00% 53,88% 54,00% 53,69% 

K = 11 49,50% 49,29% 49,50% 49,14% 

Naive Bayes 

α = 0.5 58,50% 57,89% 58,50% 58,00% 

α = 1 59,00% 58,44% 59,00% 58,50% 

α = 1.5 58,50% 57,96% 58,50% 57,95% 

α = 2 59,00% 58,57% 59,00% 58,45% 

α = 2.5 59,00% 58,32% 59,00% 58,54% 

 

Hasil pada Tabel 2 menunjukkan bahwa performa KNN berubah seiring perubahan nilai K dan mencapai akurasi tertinggi 

sebesar 54,00% pada K = 9 sebelum kembali menurun pada K = 11. Peningkatan pada K = 9 diduga terjadi karena jumlah 

tetangga yang lebih besar membantu mengurangi pengaruh noise dari dokumen-dokumen yang memiliki kemiripan kata, 

seperti sisa-sisa stopword atau istilah umum yang saling beririsan antargenre, sehingga keputusan klasifikasi menjadi 

lebih stabil. Namun, ketika nilai K diperbesar terlalu jauh, tetangga yang kurang relevan dari kelas lain mulai ikut 

memengaruhi proses voting dan menyebabkan akurasi kembali menurun. Meskipun demikian, akurasi tertinggi KNN 

masih berada di bawah performa terendah Naive Bayes. Sebaliknya, Naive Bayes menunjukkan performa yang lebih 

stabil, dengan akurasi berada pada kisaran 58,50% hingga 59,00% pada berbagai nilai alpha. 

 

Pengujian tambahan selanjutnya dilakukan dengan menggunakan metode ekstraksi fitur alternatif, yaitu Bag of Words 

(BoW) sebagai pembanding TF-IDF. Hasil pengujian tersebut disajikan pada Tabel 3. 

 

Tabel 3. Perbandingan Performa Berdasarkan Metode Ekstraksi Fitur 

Algoritma Metrik TF-IDF BoW 

K-Nearest Neighbor 

Accuracy 44,00% 44,00% 

Precision 45,16% 45,11% 

Recall 44,00% 44,00% 

F1-score 44,06% 44,10% 

Naive Bayes 

Accuracy 59,00% 58,50% 

Precision 58,44% 58,05% 

Recall 59,00% 58,50% 

F1-score 58,50% 58,11% 

 

Berdasarkan Tabel 3, penggunaan metode ekstraksi fitur yang berbeda tidak memberikan peningkatan performa yang 

signifikan pada kedua algoritma. Pada Naive Bayes, TF-IDF menghasilkan nilai yang sedikit lebih baik dibandingkan 

BoW, sedangkan pada KNN keduanya menghasilkan akurasi yang sama. Secara keseluruhan, hasil pengujian 
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menunjukkan bahwa Naive Bayes lebih efektif dibandingkan KNN dalam melakukan klasifikasi genre film berdasarkan 

teks sinopsis pada penelitian ini. 

 

KESIMPULAN DAN SARAN 

Kesimpulan 

Berdasarkan hasil penelitian, Naive Bayes menunjukkan kinerja yang lebih baik dan stabil dibandingkan K-Nearest 

Neighbor (KNN) dalam mengklasifikasikan genre film berdasarkan teks sinopsis pada 1.000 data seimbang dari The 

Movie Database (TMDB). Dengan ekstraksi fitur TF-IDF dan pembagian data 80:20, Naive Bayes dengan Laplace 

Smoothing (alpha = 1,0) memperoleh Accuracy 59,00%, Precision 58,44%, Recall 59,00%, dan F1-score 58,50%. 

Sementara itu, KNN (K = 5) menghasilkan Accuracy 44,00%, Precision 45,16%, Recall 44,00%, dan F1-score 44,06%. 

Berdasarkan Confusion Matrix, genre Romance, Action, dan Horror cenderung lebih mudah dikenali karena memiliki 

kosakata yang khas. Kesalahan prediksi lebih banyak terjadi antara Science Fiction dan Action, serta Romance dan 

Comedy karena adanya kemiripan kosakata pada sinopsis. 

Saran 

Penelitian selanjutnya dapat menggunakan dataset yang lebih besar dan menerapkan pendekatan multi-label 

classification, karena satu film umumnya dapat memiliki lebih dari satu genre. Representasi teks juga dapat 

dikembangkan menggunakan metode berbasis semantik, seperti Word2Vec, GloVe, atau BERT, untuk menangkap 

hubungan makna antarkata dengan lebih baik. Selain itu, pencarian hyperparameter menggunakan Grid Search atau 

Random Search dapat diterapkan untuk memperoleh parameter yang lebih optimal. Performa tersebut juga dapat 

dibandingkan dengan algoritma lain atau metode berbasis deep learning. 
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NOMENKLATUR 

𝑇𝐹(𝑡, 𝑑)  : nilai Term Frequency kata t pada dokumen d 

𝑓𝑡,𝑑  : jumlah kemunculan kata (term) t dalam dokumen d 

|𝑑|   : jumlah seluruh term t pada dokumen d 

N  : jumlah total dokumen dalam corpus 

𝑑𝑓𝑡   : jumlah dokumen yang mengandung Term t 

𝑇𝐹(𝑡, 𝑑)  : nilai Term frequency dari poin sebelumnya 

𝐼𝐷𝐹(𝑡)  : nilai Inverse document frequency dari poin sebelumnya 

𝑤𝑡,𝑑  : bobot term t pada dokumen d 

cos(Θ𝑖𝑗)  : nilai Consine Similiarity antara dokumen 𝑖 dan 𝑗 

𝑑𝑖𝑘  : bobot TF-IDF fitur kata ke-𝑘 pada dokumen 𝑖 (data uji) 

𝑑𝑗𝑘   : bobot TF-IDF fitur kata ke-𝑘 pada dokumen 𝑗 (data latih) 
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𝑘   : indeks fitur kata 

𝑃(𝐶)   : probabilitas awal (prior) kelas C 

𝑁𝐶    : jumlah data latih yang masuk ke kelas C 

𝑁   : jumlah seluruh data latih 

𝑃(𝑥𝑖|𝐶)   : probabilitas kemunculan fitur ke-i (likelihood) pada kelas C. 

𝑤𝑖,𝑐   : Jumlah total bobot TF‑IDF fitur ke‑i pada dokumen dalam kelas C. 

∑ 𝑤𝑘,𝑐
𝑛
𝑘=1  : total bobot TF-IDF seluruh fitur pada kelas C. 

|𝑉|   : jumlah seluruh kata unik pada data latih. 

𝑃(𝐶|𝑋)   : probabilitas dokumen X termasuk ke dalam kelas C (posterior). 
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